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RESUMO

O uso do recurso solar como fonte complementar em uma matriz energética requer uma
boa estratégia de previsao pois como a variancia da irradiagao solar causa uma variagao
na poténcia elétrica produzida, se faz necessario prever resultados que possibilitem
garantir decisdes e acOes estratégicas que mantenham o recurso solar estavel na malha
energética. Dentro desta premissa, a presente dissertacdo apresenta a caracterizagao e
previsdo de séries de dados de irradiacao solar, registradas nos periodos de agosto de 2012
a julho de 2013, em Parnaiba (P1), maio de 2012 a abril 2013, em Maracanau (CE) e maio
de 2012 a marco de 2013, em Petrolina (PE). Estes levantamentos constituem-se como
séries temporais e, portanto, para suas previsdes, necessitam de métodos estatisticos
especificos para o seu tratamento. Como a sazonalidade é uma caracteristica presente em
dados de séries temporais de irradiacdo solar, a caracterizacdo e previsdo sdo feitas
utilizando a componente de baixa sazonalidade da irradiacdo solar, o indice de
transparéncia atmosférica, Kt. O uso desta componente justifica-se pelo fato de propiciar
resultados de previsGes mais precisos e confidveis, com baixa interferéncia das
componentes de tendéncias, presentes nas séries de dados temporais, no processo de
previsdo. As previsdes realizadas neste estudo utilizam o método ARIMA, o método de
Alisamento Exponencial na modalidade Simples (AES) e o método de Médias Mdéveis
(MA). Com adaptacdo grafica dos dados e do método de previsdo entre a estacdo seca e
validacdo do modelo (calibra¢do) em periodos de 30, 150 e 180 dias, na estacdo chuvosa,
obtém-se prognosticos de um periodo experimental de 30 dias para cada localidade. E
realizada entdo a avaliacdo dos métodos de previsdo utilizados, sendo 0 método ARIMA
com previsdo de 30 dias e validacdo do modelo em 30 dias, 0 que apresenta 0s menores
indices de erro, com valores de Erro Quadratico Médio de Previsdo (EQMP) de 0,008
para Parnaiba (PI), 0,015 para Maracanaul (CE) e 0,010 para Petrolina (PE). Através das
equacdes de regressao, transformasse os valores de Kt obtidos com a previsao do método
ARIMA, obtém-se as previsdes de 30 dias de médias diarias de irradiacdo solar de 6,4
kWh/m2 para Parnaiba, 5,69 kWh/m2 para Maracanau e 6,54 kWh/m2 para Petrolina.

Palavras-chave: Irradiagéo solar. Caracterizacdo. Previséo.



ABSTRACT

The use of solar resource, as a supplementary source in the country’s energy matrix,
requires a good forecast strategy that enables decision-making and strategic actions to
keep the electrical potential generated in the national energy grid stable. Based on such
premise, this dissertation presents the characterization and forecast of data series on solar
irradiation registered at three locations in the Northeastern region of Brazil: from August
2012 to July 2013 in Parnaiba (PI), from May 2012 to April 2013 in Maracanau (CE),
and from May 2012 to March 2013 in Petrolina (PE). Those surveys consist of time series
and, therefore, they require specific statistical methods for their own treatment and
forecast. As seasonality is a characteristic found in time series data of solar irradiation,
the characterization and forecast are made by using the low seasonality component of
solar radiation: the atmospheric transparency index, known as Kt. The use of this
component is justified for providing more accurate and reliable forecast results, with low
interference from trend components present in time series data within the forecast process.
The forecasts made in this study have used the ARIMA method, the Simple Exponential
Smoothing method (SES), and the Moving Average (MA) method. Forecasts are obtained
from a 30-day trial period for each location, adapted graphically between the dry season,
and validated within periods of 30, 150 and 180 days in the rainy season. Then, the
evaluation of the forecast methods used is done, being the ARIMA method a 30-day
forecast and in need of validation within 30 days, which shows the lowest error rates, with
Root Mean Squared Error for Prediction values (RMSEP) of 0.008 for Parnaiba (Pl),
0.015 for Maracanau (CE), and 0.010 for Petrolina (PE). Also, through the regression
equations, by transforming the Kt values obtained with the ARIMA method forecast, one
obtains a 30-day forecast of daily solar irradiation with averages of 6.4 kW/m?2 for
Parnaiba, 5.69 kW/m? for Maracanad, and 6.54 kW/m? for Petrolina.

Keywords: Solar Irradiation. Characterization. Forecast.
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1. INTRODUCAO

A escassez de recursos das matrizes elétricas, as crescentes demandas
energéticas e a preocupacgdo de preservacdo ao meio ambiente sdo motivos que estdo
impulsionando os paises a incrementar em suas matrizes energéticas, fontes alternativas
de energia, menos poluentes, renovaveis e que produzam pouco impacto ambiental
(PEREIRA et al., 2006). Entre estas, estdo presentes a eoOlica, a biomassa, as
hidroelétricas, as-geotérmicas, a fotovoltaica entre outras.

Ainda sobre essa tendéncia, a tecnologia fotovoltaica (FV) ganhou espago
mundial a tal ponto que, nos Ultimos dez anos, a capacidade instalada de energia solar
fotovoltaica aumentou 48 vezes, e apenas no ano de 2014 foram adicionados 44 GW,
elevando a capacidade mundial para 177 GW (GREENPEACE, 2015). Um estudo feito
pela EPIA (European Photovoltaic Industry Association) mostra que, em anos anteriores,
as instalagdes ndo ultrapassavam os 30 GW. Esta nova cultura de energia poderia suprir
parcela significativa da energia global principalmente em paises onde a incidéncia solar
¢ abundante (MARTINAZZO, 2004).

O Brasil, por estar localizado entre os tropicos, tem consideravel potencial
solar durante todo o ano. O fato de estar muito proximo da linha do equador, o contempla
com indices de irradiacdo solar de pouca variacdo. Com foco na regido ONordeste
brasileira, onde predomina o clima semiarido, sdo alcangados os maiores indices de
irradiagdo do pais, com um potencial favoravel para o desenvolvimento de sistemas
fotovoltaicos. Embora haja certa seguranga com a matriz renovavel baseada em
hidroelétricas, ver figura 1, o pais mostra-se com a matriz energética vulneravel as
relagdes climaticas sazonais e, portanto, a complementa com o uso das termelétricas, uma
energia ndo renovavel e altamente poluente. Outros fatores, como a crescente dificuldade
de aproveitamento hidroelétrico na matriz nacional, o forte ganho de competitividade da
energia edlica no Brasil, e a crescente preocupacdo com as mudangas climaticas,
produzem importantes mudancas da interagdo de como a sociedade interage com a

energia € Como aumenta seu consumo.


http://www.epia.org/fileadmin/user_upload/Publications/EPIA_Global_Market_Outlook_for_Photovoltaics_2014-2018_-_Medium_Res.pdf

Figura 1 - Matriz Energética Brasileira para 2013
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Fonte - EPE- Anuério Estatistico de Energia Elétrica 2013 — Adaptado.

E fato que, no caso brasileiro, a matriz energética se torna cada vez mais
limitada por ser inviavel implantar novas hidroelétricas sem causar impactos ambientais
e mesmo assim sem ter o resultado esperado, ou seja, o abastecimento necessario.

As hidroelétricas brasileiras tém regimes sazonais: elevadas vazdes em
dezembro — abril (estagdo chuvosa) e baixos niveis de reservatério em julho — outubro
(estacdo seca). As termelétricas sdo complementares a este sistema operando na estagao
seca, onde os reservatorios das hidroelétricas estao em baixa, formando o sistema assim
chamado de “hidrotérmico”. O recurso solar, energia limpa e renovavel, diferente das
termoelétricas, comporta-se de forma complementar aos regimes hidricos sazonais: os
mais baixos niveis de irradia¢do sdo encontrados durante os meses de chuva devido a
maior cobertura de nuvens; assim, plantas solares (FV e térmicas) conectadas a rede
podem poupar dgua dos reservatorios durante os criticos meses secos.

O governo brasileiro esta desenvolvendo politicas para diversificar a matriz
de geracdo de eletricidade do pais. Uma das estratégias foi o chamado “Programa de
Incentivo as Fontes Alternativas de Energia (PROINFA); um programa governamental
visando promover o uso da energia edlica, da biomassa e de pequenas centrais
hidroelétricas™. O sucesso foi obtido principalmente no setor edlico: no final de 2002 os
parques eodlicos brasileiros apresentavam uma poténcia nominal de 22 MW, com uma
fragdo insignificante de 0,03% da poténcia total do pais. Final de 2015, o setor edlico

apresenta uma poténcia nominal de 7.904 MW e uma participagao de 2%, de acordo com



a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL). Porém plantas fotovoltaicas (FV) nao
foram incluidas no PROINFA.

O primeiro registro do uso de sistemas FV no modo autonomo no Brasil data
dos anos 1980. Desde entdo, o programa mais importante de eletrificacdo rural no pais
usando sistemas de energia renovaveis foi o chamado “Programa de Desenvolvimento
Energético de Estados e Municipios” (PRODEEM), que iniciou operacdo em 1994. O
objetivo deste projeto foi abastecer de eletricidade uma populacdo de cerca de 3,72
milhdes de pessoas, vivendo em comunidades rurais e remotas, ndo conectadas a rede. A
atividade foi conduzida por um periodo de quatro anos (Borges Neto et al., 2010).

Desde 2004 o PRODEEM foi integrado a outro programa de eletrificacao
governamental, “Luz para Todos” (LPT). Este ¢ um programa maior, que tem dado
prioridade para a extensdo da rede elétrica para o abastecimento de eletricidade de
comunidades rurais, mas em alguns casos especificos a energia elétrica pode ser fornecida
por fontes renovaveis de energia no modo auténomo.

Em 2011, iniciou-se a operagdo da maior unidade FV conectada a rede no
pais, instalada em uma &rea rural do estado do Ceard, com uma poténcia nominal de 1
MWp, obtida por 4.680 modulos FV em uma area de cerca de 12.000 m?. A mesma esta
projetada para uma poténcia final de 50 MWp (PEREIRA, 2014).

Ja a resolucdo 482 da ANEEL, publicada em abril de 2012, fornece as
condi¢cdes gerais para o acesso da micro gerag¢do (75 kW) e da mini geragdo (de 3 MW
hidraulica e SMW outras fontes) a rede de distribuicao (ANEEL, 2012). “A 482 considera
as fontes hidro, solar, edlica, biomassa ou cogeracdo como fontes de eletricidade” para
alimentar a rede. Com tais iniciativas, um cenario otimista para unidades FV conectadas
arede, e para a matriz elétrica no Brasil, parece finalmente se tornar realidade.

A utilizagdo da energia solar pode contribuir com varios beneficios para o
pais, pois torna possivel o desenvolvimento de regides mais distantes, onde o custo da
eletrificagdo pela rede convencional ¢ elevado em comparagdo ao retorno financeiro do
investimento, regulando a oferta de energia em periodos de estiagem, diminuindo a
dependéncia do mercado de petroleo e reduzindo as emissdes de gases poluentes na
atmosfera como estabelece a protocolo de Kyoto. Existe um grande leque de
possibilidades a médio e longo prazo para aproveitamento dessa abundante forma de
energia renovavel, que vai desde pequenos sistemas fotovoltaicos autonomos até as

grandes centrais que empregam energia solar (PEREIRA et al., 2006).



O Atlas Solar Brasileiro (2006) afirma que as perspectivas e oportunidades
de aproveitamento do potencial econdmico, relacionado com a exploracao comercial dos
recursos energéticos da irradiagdo solar, dependem basicamente de dois fatores:

e Do desenvolvimento de tecnologia competitiva de conversdo e armazenamento
dessa energia;
e De informagdes seguras e da politica energética do pais.

A maior parte dos possiveis investidores e produtores do setor energético nao
dispdoem de informagdes nem de conhecimento, com o embasamento cientifico
necessario, sobre as opgdes em fontes renovaveis de energia e, por conta disso, tendem a
evitar os riscos econdmicos e financeiros associados ao desenvolvimento de projetos
nessa area (PEREIRA et al., 2006).

Baseado nestas tratativas ¢ que esta dissertagdo se sustenta, pois com a
caracterizagdo do potencial solar e sua estimativa ¢ possivel embasar cientificamente os
resultados coletados e atrair a atengcdo de investidores ¢ apoio governamental para a
aplicacdo dessa fonte de energia.

Este estudo compromete-se, como objetivo geral, caracterizar e prever o
recurso solar para trés localidades do Nordeste Brasileiro, Parnaiba (PI), Maracanau (CE)
e Petrolina (PE). E como objetivos especificos:

e Descrever o comportamento da irradiagdo solar em trés localidades do
Nordeste brasileiro, (Maracanat (CE), Parnaiba (PI) e Petrolina (PE)),
para identificar maiores e menores valores de médias ocorridas e
caracterizar a variabilidade do recurso presente.

e Identificar o comportamento do dia caracteristico referente aos meses
com maiores e menores valores de médias ocorridas.

e Identificar e caracterizar a componente de baixa sazonalidade da
irradiagao solar, o Kt.

e Estimar o recurso solar para estes trés locais aplicando metodologias
de previsao como o ARIMA, AES e MA.

O trabalho esta dividido em cinco capitulos, sendo que o primeiro visa
introduzir o leitor ao tema do panorama mundial e Nacional quanto ao uso do recurso
solar. Ja no segundo capitulo, o leitor ¢ apresentado ao recurso solar e suas interagdes
com o meio. Com a abordagem deste recurso sdo levantados alguns fendmenos fisicos

envolvidos no processo.



Por sua vez, no terceiro capitulo sdo apresentadas as técnicas estatisticas
utilizadas para a caracterizagio do potencial solar. E realizado o detalhamento dos
métodos de caracterizacao realizados no estudo.

No quarto capitulo ¢ apresentada a area de estudo, os procedimentos de
coletas e descricao da base de dados. Apresenta ainda as técnicas estatisticas utilizadas
para a previsdo das séries de irradiagdo solar e o uso dos resultados obtidos.

Por fim, o capitulo cinco apresenta a conclusdo da pesquisa realizada.



2. RECURSO SOLAR

O Sol ¢ a maior fonte de energia e a mais proxima da Terra, abastecendo-a
diariamente. Pode-se dizer também que o mesmo ¢ responsavel pela origem de quase
todas as outras formas de energia. Ou seja, a energia que provém desta grande fonte,
aquece a atmosfera de forma variada, onde alguns pontos sdo mais aquecidos e outros
menos, 0 que gera a circulagdo atmosférica e o ciclo das aguas, promovendo o uso dos
ventos nos parques eolicos, etc. O Sol também forneceu energia para matéria organicas,
e renovaveis (como a biomassa) que apds sua deterioragdo formaram combustiveis fosseis
como o petroleo, o carvao e o gas natural (CEMIG, 2012).

A figura 2 apresenta o diagrama da irradia¢do incidente na Terra. A energia
no topo da atmosfera ¢ medida por instrumentos diretamente no satélite ¢ € considerada

de valor igual a 1.367 W/m?.

Figura 2 - Irradiacdo Incidente na Terra

70% Infravermelhos
deixando a Terra

25% Refletidos

J

45% Absorvido 29% Processos .
Atmosféricos

Fonte - Atlas Solarimétrico 2006 adaptado.

Segundo o Departamento de Engenharia Elétrica da Universidade Paulista
(DEE — UNESP), a Terra recebe 174 PW de insolacdo na zona superior da atmosfera.
Dessa insolagdo, o equivalente a 30% ¢ refletido para o espago, enquanto o restante ¢

absorvido (UNESP, 2015).


http://pt.wikipedia.org/wiki/Insola%C3%A7%C3%A3o_atmosf%C3%A9rica

Na superficie do planeta, nos oceanos e na atmosfera a irradiagao solar ¢
absorvida, aumentando assim a temperatura do globo terrestre. O ar quente que contém a
agua evaporada dos oceanos sobe, provocando a circulacdo e convecgdo atmosférica.
Quando o ar atinge uma altitude elevada, onde a temperatura ¢ baixa, o vapor de agua
condensa-se, formando nuvens, que provocarao precipitacoes sobre a superficie da Terra,
completando o ciclo da agua. O calor latente de condensa¢do de agua aumenta a
convecgdo, produzindo fenomenos atmosféricos, como o vento, ciclones e anticiclones.
A luz solar absorvida pelos oceanos e as massas de terra mantém a superficie a uma
temperatura média de 14 °C. A fotossintese das plantas verdes converte a energia solar
em energia quimica, que produz alimentos, madeira e biomassa a partir dos quais os
combustiveis fosseis sdo derivados. O total de energia solar absorvida pela atmosfera
terrestre, oceanos e as massas de terra ¢ de aproximadamente 3.850.000 EJ (UNESP,
2015).

A energia solar pode ser aproveitada de diversas formas e em diferentes niveis
em todo o mundo, dependendo da localizagdo geografica; quanto mais perto do equador,
mais intensidade de energia solar pode ser captada.

O aproveitamento direto desta fonte ocorre de duas maneiras: passiva e ativa,
ver figura 3. A energia solar passiva esta relacionada ao uso direto, sem tratamento. Por
exemplo, dependendo do projeto arquitetdnico na construcdo de edificios pode-se
aumentar consideravelmente o uso de energia natural. A ativa, por sua vez, baseia-se no
uso de mecanismos artificiais capazes de transformé-la em outras formas de energia e

adequa-la, por exemplo, a matriz energética do pais.

Figura 3 - Maneiras de aproveitamento da energia solar.

Energia Solar

Ativa Passiva

Solar Térmica Solar Fotovoltaica

Fonte - Alternativas Energéticas — Uma visdo CEMIG — adaptado.



http://pt.wikipedia.org/wiki/Atmosfera_terrestre
http://pt.wikipedia.org/wiki/Atmosfera_terrestre
http://pt.wikipedia.org/wiki/Equador

Baseando-se nestas formas de aproveitamento apresentadas, € em destaque
para a solar FV, segundo estudo do Conselho Consultivo Alemao sobre Mudanca Global,
em 2050, a energia solar fotovoltaica devera contribuir com cerca de 20% da demanda

por eletricidade mundial. Em 2100 esta contribuicao devera ser de 70% (WBGU, 2008).

2.1  Formas de captacdo do recurso solar

2.1.1 Energia Solar Térmica

Este tipo de energia esté relacionado ao aquecimento de liquidos ou gases
pela absorcéo dos raios solares ocasionando seu aquecimento. Geralmente empregada
para 0 aguecimento de agua para uso em chuveiros, ou gases para secagem de graos ou
uso em turbinas, esta técnica utiliza um coletor solar que ira captar a energia em um
reservatorio isolado termicamente onde o liquido ou gas serd acondicionado (FARIA,
2015). O coletor pode ser classificado em dois tipos: coletor concavo, que usa dispositivos
para concentrar a radiacdo solar; ou coletor plano, que sdo as conhecidas placas solares,

ver figura 4.

Figura 4 - (a) Coletor solar plano; (b) Coletor solar concavo.

Os coletores solares planos sdo largamente utilizados para aquecimento de
agua em residéncias, hospitais, hotéis, devido ao conforto proporcionado e a redugdo do

consumo de energia elétrica (CRESESB, 2015).

2.1.2 Energia Solar FV

A energia solar FV ¢ a energia obtida através da conversao direta da luz em

eletricidade (Efeito Fotovoltaico). O efeito fotovoltaico foi descrito por Edmond



Becquerel, em 1839, como a presenga de uma diferenga de potencial nos extremos de
uma estrutura de material semicondutor, produzida pela absor¢do da luz. A célula

fotovoltaica, figura 5, constitui-se como unidade fundamental do processo de conversdo.

Figura 5 - Célula fotovoltaica.

A tecnologia das células FV apoiou-se na busca de fontes de energia para
sistemas de abastecimento elétricos instalados em localidades remotas. Outro agente
impulsionador da tecnologia fotovoltaica foi a “corrida espacial” (FARIAS et al., 2010).

A crise energética de 1973 incitou também as aplicagdes terrestres das células
fotovoltaicas. A necessidade de torna-las economicamente viaveis induziu a uma redugao
em até 100 vezes o custo de produgdo das células solares em relacdo as usadas em
exploragdes espaciais.

Em 1993, a producao de células fotovoltaicas atingiu a marca de 60 MWp, e
o Silicio era quase absoluto entre os materiais utilizados, ja em 2015 esta marca subiu
para 7,8 mil MW jé instalados. O Silicio, abundante no globo terrestre, tem sido explorado
sob diversas formas: monocristalino, policristalino e amorfo, figura 6. No entanto, a busca
de materiais alternativos € intensa e concentra-se na area de filmes finos, onde o silicio
amorfo se enquadra. Células de filmes finos, além de utilizarem menor quantidade de
material do que as que apresentam estruturas cristalinas, requerem uma menor quantidade
de energia no seu processo de fabricacdo. Ou seja, possuem uma maior eficiéncia

energética (PINHO et al., 2014).
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Figura 6 - Celulas monocristalina, policristalina e amorfa (filme fino)

Mono Poly Filme fino

2.2 Medicdo de Irradiagéo solar

A medicao da irradiacdo solar constitui-se como um dos fatores mais
importantes na caracterizagdo ¢ estimativa deste recurso, pois permite viabilizar
instalagdes de sistemas térmicos e fotovoltaicos em uma determinada regido, garantindo
0 maximo aproveitamento ao longo do ano, onde as variagdes da intensidade da irradiagdo
solar sofrem significativas alteragdes.

Segundo as normas da OMM (Organizacdo Mundial de Meteorologia) sao
determinados limites de precisdo para quatro tipos de instrumentos: de referéncia ou
padrdo, instrumentos de primeira, segunda e terceira classe. As medi¢des de irradiagdo
sdo: irradiacdo global e difusa no plano horizontal e irradiacao direta normal (CRESESB,
2008).

Os principais instrumentos de medigdo para irradiagao solar sao:

2.2.1 Pirandmetros

Os pirandmetros sdo instrumentos que medem a irradiacdo global e difusa e
caracterizam-se pelo uso de uma termopilha que mede a diferenca de temperatura entre
duas superficies, uma pintada de preto e outra pintada de branco igualmente iluminada,
ver figura 7. A expansdo sofrida pelas superficies provoca uma diferenca de potencial
que, ao ser medida, mostra o valor instantaneo da energia solar.

Alguns modelos de pirandmetros utilizam uma célula fotovoltaica de silicio
monocristalino para coletar medidas solarimétricas. Estes pirandmetros sdo largamente
utilizados, pois apresentam custos bem menores do que os equipamentos tradicionais.

Pelas caracteristicas da célula fotovoltaica, este aparelho apresenta limitagdes quando
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apresentam sensibilidade em apenas 60% da irradiacdo solar incidente (CRESESB,

2008).

Figura 7 - Pirandbmetro

2.2.2 Pirelibmetros

Mede a irradiagdo direta e caracteriza-se por uma pequena abertura de forma
a “visualizar” apenas o disco solar e a regido vizinha denominada circunsolar. O
instrumento segue o movimento solar onde ¢ constantemente ajustado para focalizar
melhor a regido do sensor, ver figura 8. A maioria sdo autocalibraveis apresentando

preciséo na faixa de 0,5% em suas medigdes.

Figura 8 - Pirelibmetro
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2.2.3 Heliografos

Instrumento que registra a duragdo do brilho solar, figura 9. A irradiacao solar
¢ focalizada por uma esfera de cristal de 10 cm de didmetro sobre uma fita que, pela agao

da irradiagdo ¢ enegrecida, carbonizada.

Figura 9 - Heliografo
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3. CARACTERIZACAO DO POTENCIAL SOLAR

3.1  Areas de Estudo

O estudo foi realizado com dados obtidos de trés localidades do Nordeste
brasileiro - Parnaiba (PI), Maracanau (CE) e Petrolina (PE). A escolha destas localidades
se da pelo fato das mesmas possuirem torres de coletas de dados pertencentes ao projeto
do CNPq “Previsdao de potencial edlico visando operacdo integrada 6tima de unidades
geradoras de eletricidade: estudo de caso para o Nordeste do Brasil”, o qual financia o
estudo apresentado.

Parnaiba, figura 10, também conhecida por “Princesa do Igaragu” e “Capital
do Delta”, localizada na bacia hidrografica do Rio Parnaiba, ¢ cortada por este, que se
divide em varios bragos formando o famoso Delta do Parnaiba. Localizada em terrenos
do cenozoico quaterndrio, possui altitude de cerca de 5 metros nas regides do centro
urbano que ¢ afastado do litoral. Situada em planicie litorAnea e com topografia regular,
apresenta vegetacao de igarapés e mangues nas margens dos rios, ¢ de caatinga, litordnea
e da mata dos cocais no restante do territorio. Parnaiba ¢ a segunda maior cidade do estado

de Piaui com mais de 150 mil habitantes (CARNEIRO, 2014).

Figura 10 - Parnaiba (PI)

Maracanat, figura 11, ¢ um municipio da Regido Metropolitana de Fortaleza,
capital do estado do Ceard, no Brasil. Localizada a 18 km de Fortaleza é considerada o

maior centro industrial do estado. O clima da regido ¢ tropical quente semidrido, a
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vegetacdo no municipio possui vestigios de mata atlantica, caatinga e de carnaubeiras.
Possui uma reserva ambiental, a Fazenda Raposa, onde estd localizada a torre 1 de
medi¢des de dados utilizados nessa pesquisa; uma reserva com cerca de 11 hectares, na
qual encontram-se dezessete das 24 espécies de carnaibas existentes no mundo

(CARNEIRO, 2014 apud IBGE, 2013).

Figura 11 - Maracanaud (CE)

Petrolina, figura 12, ¢ um municipio brasileiro do estado de Pernambuco,
também conhecida por “Califérnia Sertaneja” ou “Capital do Sao Francisco”. Em
conjunto com o municipio baiano de Juazeiro, forma o maior aglomerado urbano do
semiarido. Tem a segunda maior popula¢do e o maior PIB do interior de Pernambuco.
Localizada a 730 km da capital pernambucana, Recife, Petrolina possui a sexta maior
economia do estado. O municipio de Petrolina estd localizado na mesorregidao do Sao
Francisco, e na Microrregido de Petrolina no Estado de Pernambuco. Ocupa uma érea
municipal de 4737,1 km? e representa 4,81% do Estado de Pernambuco. O clima nesta

area apresenta-se como tropical semidrido (CARNEIRO, 2014).

Figura 12 - Petrolina (PE)
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3.2  Descrigdo da base de dados

Com o objetivo de caracterizar e prever o potencial solar foi realizado um
levantamento do potencial FV em trés municipios de trés diferentes estados do Nordeste
Brasileiro, com a instalagao de trés estacoes anemomeétricas e a realizagao de medigoes
de irradiagdo solar.

Os dados foram obtidos por meio de trés estacdes anemométricas financiadas
pelo Projeto “Previsdo de potencial edlico visando operacao integrada 6tima de unidades
geradoras de eletricidade: estudo de caso para o Nordeste do Brasil”, financiado pelo
CNPq. Uma vez obtidos os dados no formato NRG, os mesmos foram convertidos e
analisados em uma planilha eletronica com o objetivo de descrever o comportamento
estocastico das séries e identificar padrdes e sazonalidades. Os dados compreendem os
periodos de agosto de 2012 até julho de 2013 (Parnaiba), maio de 2012 até abril de 2013
(Maracanau) e maio de 2012 até marco de 2013 (Petrolina). Essas estacdes estdo

numeradas de 0001, 0002 e 0003, cujas caracteristicas estdo representadas na tabela 1.

Tabela 1 - Informacgdes referentes as torres de coletas de dados.

Numero Localizagdo/Estagdo Periodo Altura das Altura dos
Analisado Torres Piranémetros
001 Maracanat/Fazenda Raposa — | Maio (2012) a
Universidade Federal do Ceara abril (2013)
002 Petrolina/Instituto Federal do | Maio (2012) a
Sertdo Pernambucano margo (2013) s0m t4m
003 Parnaiba/Instituto Federal de Agosto (2012)
Parnaiba a julho (2013)
Especificagdes Técnicas
MATERIAL DE CONSTRUCAO Ago Carbono
TRATAMENTO SUPERFICIAL Galvanizagdo
SECAO TRANSVERSAL Triangular — 250mm
TIPO DE SUSTENTACAO Estais de 3 pontos
QUANTIDADE DE MODULOS (13 x 6m) (1x2m)
TRELICAS POR MODULOS 15x400mm

Fonte - (Carneiro, 2014) — Adaptado
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3.3  Data Logger e Sensores Utilizados

As estacoes anemométricas foram instrumentadas com conjuntos de
medigoes, constituidos de trés anemdmetros, do modelo NRG 40c, instalados, a 78, 50 ¢
20 m de altura, o Equipamento NRG 500P para medicao de dire¢do do vento, instalado a
78 m, um sensor de temperatura, da marca NRG 110S e um Pirandmetro da marca NRG
LI—-200SA, instalado a 14m de altura (CARNEIRO, 2014).

Um sistema de aquisicdo data logger NRG Symphonie-plus, com faixa de
medi¢do entre 0 e 96 m/s, que permite o armazenamento de dados, para intervalos de 10
min (obtidos por meio de médias aritméticas a partir de dados processados a cada 2 s).

O data logger utilizado na campanha de medi¢do possui uma taxa de
amostragem de 0,5 Hz (sinais instantaneos a cada 2 segundos) e foi programado para
realizar registros num intervalo de integracdo de 10 minutos. Neste aparelho foi conectado
um ipack fabricado pela NRG que realiza a transmissao dos dados diariamente via GPRS.
O data logger ¢ alimentado por bateria, e o ipack ¢ alimentado por um painel solar
conectado em seu sistema, que mantém o equipamento carregado (CARNEIRO, 2014).

O aparelho é mostrado na figura 13.

Figura 13 - Data logger Symphonie — plus instalado nas torres em estudo

Fonte - (Carneiro, 2014)

Os parametros, registrados diretamente pelo data logger, sio armazenados
em cartoes de memoria do tipo MMC (Multi Media Card), com capacidade de 32 M, o

que garante uma autonomia de mais de 1 ano de dados gravados. Embora o data logger
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permita a aplicacao direta dos parametros de calibracdo, montagem e correcao no sinal
dos sensores instalados, estes sdo aplicados as séries temporais de dados de vento durante
a etapa de leitura e pré-processamento das memorias de massa. Sendo assim,
configurados para aplicar os parametros padroes de cada tipo de sensor.

As principais especificagdes do data logger sdo: a) taxa de amostragem de
0,5 Hz; b) Alimentacdo com 2 pilhas D de 1,5V e /ou externa 12 V; ¢) Intervalo de
Integracdo de 10 minutos; e d) Autonomia de 664 dias com lcard 32 MB. Os sensores

utilizados sdo detalhados na tabela 2.

Tabela 2 - Sensores instalados nas torres em estudo

Sensor Especificacao
AnemoOmetros NRG 40c
Biruta (Sensor de direcdo dos ventos) NRG 500P
Sensor de Temperatura NRG 110S
Piranometro NRG LI-200SA

Fonte - autor.

O sensor de radiacdo solar utilizado foi fabricado pela NRG Systems Inc. e
pertencente a linha de LI-200SZ, fornece a irradiancia solar em W/m? A Figura 14

apresenta uma imagem do tipo de sensor instalado nas torres em estudo.

Figura 14 - Pirandmetro semelhante ao instalado nas torres em estudo.

Fonte - (Carneiro, 2014)

Os dados de irradiacdo solar, nas trés localidades, foram obtidos a partir desse

sistema computadorizado de aquisi¢ao de dados com médias de registros de 10 em 10
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minutos e foram utilizados nesta pesquisa para realizar a caracterizagao do potencial solar

de Parnaiba — PI, Maracanat — CE e Petrolina — PE.

3.4  Resultados das Caracterizacgdes

3.4.1 Meédias mensais

A figura 15 mostra a irradiacdo didria global mensal de agosto de 2012 a julho
de 2013 para Parnaiba; o valor médio da irradiagdo para o periodo ¢ de 6 kWh/m?. Devido
a ocorréncia de poucas chuvas no segundo semestre em todas as localidades, os maiores

valores de irradiacao global sdo encontrados neste semestre.

Figura 15 - Irradiacédo diéria global em Paranaiba
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A figura 16 mostra a irradiacao didria global mensal de maio de 2012 a abril

de 2013 para Maracanati, o valor médio ¢ de 5,3 kWh/m?.

Figura 16 - Irradiacéo diaria global em Maracanad
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A figura 17 mostra a irradia¢do global mensal de maio de 2012 a marco de

2013 para Petrolina, que teve como valor médio 6,6 kWh/m?.

Figura 17 - Irradiacdo diaria global em Petrolina
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3.4.2 Médias diarias do periodo para as trés localidades.

As figuras 18, 19 e 20 mostram as médias didrias de irradiagao global durante

todo o periodo observado nas trés localidades.

« Parnaiba

Figura 18 - Médias diarias ago/2012 a jul/2013 em Parnaiba.
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% Maracanau

Figura 19 - Médias diarias ago/2012 a jul/2013 em Maracanad.
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Figura 20 - Médias diarias mai/2012 a mar/2013 em Petrolina.
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3.4.3 Maiores valores médios de irradiacdo global em Parnaiba, Maracanau e
Petrolina

e Parnaiba

O més com maiores valores médio de irradiacao global no periodo estudado

para Parnaiba foi setembro de 2012 (fig. 21), com uma média didria de 7,1 kWh/m?; o
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pico de irradiancia ¢ de 1.033 W/m? alcangado no dia 3 de setembro, na faixa horaria de

11 as 12hs.
Figura 21 - Irradiacdo solar diaria global — setembro 2012/Parnaiba.
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A figura 22 apresenta a dura¢do (em minutos) do periodo continuo méaximo
diario de irradiancia global > 300 W/m? para o més de setembro de 2012 em Parnaiba; o
valor minimo ¢ de 500 min (8hs e 20 min). Este trabalho adota o valor de 300W/m? como
uma medida minima de irradidncia para o acionamento de, por exemplo, um motor bomba
com 3 modulos FV de um motor-bomba de 12 Vcc que fornega 5 bar (CARVALHO, ET
AL, 2004).

Figura 22 - Periodo continuo maximo diario de irradiancia global > 300 W/m?2 (set-2012
- Parnaiba).
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O histograma de setembro para Parnaiba (fig. 23) mostra que a faixa de
irradidncia com maior tempo acumulado ¢ a de 900-1000 W/m?, alcangando o valor de

4.300 min (71hs e 40 min) durante todo o més.

Figura 23 - Histograma de Irradiancia Solar (set-2012 - Parnaiba)
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e Maracanau

Em Maracanati, o més com maiores valores médios de irradiacdo diaria
global, foi agosto de 2012 (fig. 24), com uma média diaria de 6,2 kWh/m?; o pico de

irradiacdo € de 943,5 W/m? ocorrido no dia 22 de agosto, na faixa horéria de 11 as 12hs.
Figura 24 - Irradiacdo solar diaria global — agosto 2012/Maracanadl.
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A figura 25 apresenta a duragdo (em minutos) do periodo continuo maximo
diario de irradiancia global > 300 W/m? para o més de agosto de 2012 em Maracanau; o

valor minimo ¢ de 460 min (7hs e 40min).

Figura 25 - Periodo continuo maximo diario de irradidncia global > 300 W/m? (ago-
2012 - Maracanau).
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O histograma de agosto (Maracanatl), apresentado na figura 26, mostra que a
faixa de irradiagdo com maior tempo acumulado ¢ a de 800-900 W/m?, alcangando o valor

de 3.470 min (57hs e 50 min) durante todo o més.

Figura 26 - Histograma de Irradiancia Solar (ago-2012 - Maracanau).
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Em Petrolina, o més com maiores valores médios de irradiagdo diéria global,

foi outubro de 2012 (fig. 27), com uma média diaria de 7,8 kWh/m?; o pico de irradia¢do

foi de 1.119 Wh/m? ocorrido no dia 6 de outubro, na faixa horaria de 10 as 11hs.
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Figura 27 - Irradiacdo Solar global (out - 2012 - Petrolina).
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A figura 28 apresenta a duragdo (em minutos) do periodo continuo maximo

diario de irradiancia global > 300 W/m? para o més de outubro de 2012 em Petrolina; o

valor minimo ¢ de 410 min (6hs e 50 min).

Figura 28 - Periodo continuo méaximo diario de irradiancia global > 300W/m2 (out-2012
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O histograma de outubro (Petrolina), apresentado na fig. 29, mostra que a

faixa de irradiagdo com maior tempo acumulado ¢ a de 1000-1100 W/m?, alcangando o

valor de 5.580 min (93hs e 00 min) durante todo o més.
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Figura 29 - Histograma de Irradiancia Solar (out-2012 - Petrolina).
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O més com menores valores médios de irradiacao global, no periodo estudado

para Parnaiba, foi janeiro de 2013 (fig. 30), com uma média diéria de 5,4 kWh/m?.
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Figura 30 - Irradiacéo solar diaria global — janeiro 2013/Parnaiba.
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A figura 31 apresenta a duragdo (em minutos) do periodo continuo maximo

diario de irradiancia global > 300 W/m? para o més de janeiro de 2013 em Parnaiba; o

valor minimo ¢ de 200 min (3hs e 20min).

Figura 31 - Periodo continuo méximo diério de irradiancia global > 300 W/m?2 (jan-2013

Min

- Parnaiba).

600
500
400
300
200

100

0 5 10 15 20 25 30 35
Dias - jan/2013

O histograma de janeiro (Parnaiba), apresentado na figura 32, mostra que as

faixas de irradancia com maior tempo acumulado sdo as de 100-200 e de 300-400 W/m?,

alcangando o valor de 2.400 min (40hs) nas duas faixas durante todo o més.
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Figura 32 - Histograma de Irradiancia Solar (jan-2013 - Parnaiba).

2800

2400

2000

1600

1200

80

40 II
100 200 300 400 500 600 700 800 900

1000

o

o

o

Faixas de Irradiancia (W/m?2)



27

Maracanau

O més com menores valores médios de irradiacao global no periodo estudado

para Maracanat foi abril de 2013 (fig. 33), com uma média diéria de 4,5 kWh/m?.

kWh/m?

Figura 33 - Irradiacéo solar diaria global — abril 2013/Maracanad.
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A figura 34 apresenta a duragdo (em minutos) do periodo continuo maximo

diario de irradiancia global > 300 W/m? para o més de abril de 2013 em Maracanat; o

valor minimo ¢ de 60 min (1h), ocorrido no dia 30.

Figura 34 - Periodo continuo maximo diario de irradiancia global > 300 W/m2 (abril-
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O histograma de abril (Maracanatl), na figura 35, mostra que as faixas de
irradidncia com maior tempo acumulado sdo a de 100-200 e de 200-300 W/m?,

alcangando o valor de 2.870 min (47hs e 50min) nas duas faixas durante todo o més.

Figura 35 - Histograma de Irradiancia Solar (abril-2013 - Maracanau).
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O més com menores valores médios de irradiacao diaria global no periodo

estudado para Petrolina foi junho de 2012 (fig. 36), com uma média diaria de 5,7 kWh/m?.

Figura 36 - Irradiacédo solar diéria global — junho 2012/Petrolina.
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A figura 37 apresenta a duragdo (em minutos) do periodo continuo maximo
diario de irradiancia global > 300 W/m? para o més de junho de 2012 em Petrolina; o

valor minimo ¢ de 220 min (3h e 40 min), ocorrido no dia 30.

Figura 37 - Periodo continuo maximo diario de irradiancia global > 300 W/m2 (junho-
2012 - Petrolina).
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O histograma de junho (Petrolina), na figura 38, mostra que as faixas de
irradiancia com maior tempo acumulado ¢ a de 900-1000 W/m?, alcangando o valor de

2.620 min (43hs e 42min) durante todo o més.

Figura 38 - Histograma de Irradiancia Solar (junho-2012 - Petrolina).
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A Tab. 3 apresenta os dados referentes as medi¢des minima, maxima, média,
1° e 3° quartil, mediana (medidos em kWh/m?.dia), desvio padrdo, desvio padrdo da
média, assimetria, curtose, amplitude e varidncia, assim como o nimero de medigdes

feitas nos periodos estudados em Parnaiba, Maracanau e Petrolina.

Tabela 3 - Dados estatisticos referentes a irradiacao diaria global em Parnaiba,
Maracanau e Petrolina.

X x X x * «© © ° %

e | E|E| £ 8|2 |<8le| 5|82 .4
Locais = S | B 3 < S 125 < 2 e p= s, &4

c =) D Lo S X 87 T =S = S o)

z | g S |5 | = g 2 E
Parnaiba 1,25 559 | 6,07 6,23 6,80 7,41 0,98 | 0,97 -1,36 2,87 6,16 362

Maracanau 1,38 4,76 | 533 5,49 6,13 6,87 1,03 | 1,05 -1,12 1,61 5,49 345

Petrolina 2,72 590 | 6,61 6,73 7,59 8,49 123 | 151 -0,69 0,00 5,77 329

*Valores em kWh/m2

3.3.5 Dias caracteristicos

A representacdo de dados de irradiancia solar em um dia caracteristico ¢
apresentar o comportamento didrio caracteristico a cada més do ano em uma dada regido.
Essas informacgdes sao obtidas calculando as médias horarias, das mesmas faixas horarias,
em todos os dias de um dado més (CARNEIRO, 2014)

Esta analise permite verificar os periodos de maior irradiancia possibilitando
um controle nas demandas e de possiveis manutencdes em parques solares. As figuras 39,

40, 41, 42, 43, 44 sdo correspondentes aos meses com maiores € menores médias para

cada localidade.

e Més com os maiores valores das médias em Parnaiba.



31

Figura 39 - Dia caracteristico do més de set/2012 em Parnaiba.
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e Més com os menores valores das médias em Parnaiba.

Figura 40 - Dia caracteristico do més de jan/2013 em Parnaiba.
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e Més com os maiores valores das médias em Maracanau.



32

Figura 41 - Dia caracteristico do més de ago/2012 em Maracanad.
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Figura 42 - Dia caracteristico do més de abril/2013 em Maracanad.

700
600
500
400
300
200
100

W/m2

6:00 7:00 8:00 9:0010:0011:0012:0013:0014:0015:0016:0017:0018:00

Horas

e Més com os maiores valores das médias em Petrolina.
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Figura 43 - Dia caracteristico do més de out/2012 em Petrolina.
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Figura 44 - Dia caracteristico do més de jun/2012 em Petrolina.
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3.3.6 Histogramas de irradiagdo nas trés localidades

Os histogramas apresentam a frequéncia dos dados de irradiagao observados.
No caso de Parnaiba, observa-se a figura com assimetria acentuada a esquerda

e concentracao de suas médias didrias em torno de 6,07 kWh/m?, conforme figura 45.
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Figura 45 - Histograma com curva normal para Parnaiba (ago-2012 a jul-2013).
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Em Maracanati, a figura com assimetria moderada a esquerda tem a

concentragdo de suas médias diarias em torno de 5,32 kWh/m? conforme figura 46.

Figura 46 - Histograma com curva normal para Maracanad (maio-2012 a abril-2013).
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Em Petrolina, observa-se uma figura com assimetria moderada a esquerda e

concentragdo de suas médias didrias em torno de 6,61 kWh/m? conforme figura 47.
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Figura 47 - Histograma com curva normal para Petrolina (maio-2012 a mar¢o-2013).
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4. ESTIMATIVA E PREVISAO DE IRRADIACAO SOLAR.

4.1  DefinicBes Estatisticas Utilizadas.

Neste estudo sdo adotados alguns termos e defini¢cdes estatisticas. Estes estao
esclarecidos ao leitor para facilitar a compreensao do texto e tabelas que serdao exibidos a
partir deste capitulo.

EQMP: O erro quadratico médio percentual (EQMP) ¢ usado como uma
medida do erro de previsdo. O EQM ¢ determinado somando os erros de previsdo ao
quadrado e dividindo pelo nimero de erros usados no célculo. E o principal indice na
analise do ajuste de um modelo preditivo.

FPE: (Final Prediction Error) Erro de Previsdo final. Este critério ¢ adaptado
para modelos auto-regressivos.

MA: (Moving Average), modelo de previsdao de médias moveis.

MAPE: (Mean Absolute Percentage Error) mede a qualidade do ajuste. E a
média de todos os erros absolutos percentuais, fornecendo uma indicagdo do tamanho
médio do erro, expresso como uma porcentagem do valor observado, independentemente
do erro ser positivo ou negativo (LOPES, 2002).

Para Lewis (1997), o MAPE ¢ considerado como uma das medidas de erro
mais usadas para se avaliar os métodos de previsao.

MSE: (Mean Square Error) erro quadratico médio € o critério para selecionar
um estimador adequado: em modelos estatisticos, os modeladores devem escolher entre
varios estimadores do potencial. Em termos praticos, o MSE ¢ igual a soma da variincia
e a tendenciosidade do quadrado do estimador. Um estimador € usado para deduzir o valor
de um parametro desconhecido em um modelo estatistico. Tendéncia ¢ a diferenca entre
o valor esperado do estimador e o verdadeiro valor do parametro estimado.

Nivel de significancia (a): Em estatistica um resultado tem significancia
estatistica se for improvavel que tenha ocorrido por acaso. Mais concretamente, a
significancia esta relacionada ao nivel de confianga ao rejeitar a hipotese nula quando esta
na verdade ¢ verdadeira. Em Estatistica, a hipdtese nula, representada por HD, € uma
hipdtese que € apresentada sobre determinados fatos estatisticos e cuja falsidade se tenta
provar através dum adequado teste de hipdteses. Uma hipotese nula geralmente afirma

que nao existe relagao entre dois fendmenos medidos.


http://www.ehow.com.br/definicao-erro-quadratico-medio-eqm-fatos_6235/
https://pt.wikipedia.org/wiki/Estat%C3%ADstica
https://pt.wikipedia.org/wiki/Acaso
https://pt.wikipedia.org/wiki/Estat%C3%ADstica
https://pt.wikipedia.org/wiki/Hip%C3%B3tese
https://pt.wikipedia.org/wiki/Falsidade
https://pt.wikipedia.org/wiki/Testes_de_hip%C3%B3teses
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P—Valor: Na estatistica classica, P-valor (p-value) ou nivel descritivo, ¢ a
probabilidade de se obter uma estatistica de teste igual ou mais extrema que aquela
observada em uma amostra, sob a hipotese nula. Por exemplo, em testes de hipotese,
pode-se rejeitar a hipotese nula a 5%, caso o valor-p seja menor que 5%. Assim, uma
outra interpretacdo para o p-valor, ¢ que este ¢ o menor nivel de significancia com que
ndo se rejeitaria a hipdtese nula. Em termos gerais, um p-valor pequeno significa que a
probabilidade de obter um valor da estatistica de teste como o observado ¢ muito
improvavel, levando assim a rejei¢ao da hipotese nula.

Pr1,2 e 3: parametros estimadores dos modelos de regressao.

R?: coeficiente de determinacdo para o modelo. Esse coeficiente, cujo valor
esta entre 0 e 1, ¢ interpretado como a proporgao da variabilidade da varidvel dependente.
Quanto mais R? for proximo de 1, melhor ¢ o modelo. Na pratica, R> menores que 60%
ndo sdo adequados para modelagem por regressdo, pois indicam muitos pontos fora do
dominio da equagdo sendo mais adequadas outras modalidades de regressao.

Regressdo: Em estatistica, regressao ¢ uma técnica que permite explorar e
inferir a relagdo de uma varidvel dependente (variavel de resposta) com variaveis
independentes especificas (varidveis explicatdrias). A analise da regressdo pode ser usada
como um método descritivo da analise de dados (como, por exemplo, o ajustamento de
curvas) sem serem necessarias quaisquer suposi¢des acerca dos processos que permitiram
gerar os dados. Regressdo designa também uma equacdo matemadtica que descreve a
relagdo entre duas ou mais variaveis.

REQM: (Root mean squares of the erros — RMSE), ¢ a raiz quadrada do erro
quadratico médio.

SARIMA: (Seasonal ARIMA). Em séries ndo estacionarias no tempo, os
modelos usuais ARIMA ndo sdo eficientes para reconhecer o padrdo gerador da série,
nestes casos, para séries com padrdes sazonais ¢ recomendavel a aplicagdo de modelos
Sazonais ARIMA ou simplesmente Modelos SARIMA. (FADHILAH; IBRAHIM, 2012).

SSE: (Sum of Squares of Errors), € a soma dos quadrados dos erros.

Teste da Raiz Unitaria de Dickey-Fuller: Em estatistica e econometria, o
Teste de Dickey-Fuller aumentado ou Teste ADF (Augmented Dickey-Fuller) ¢ um teste
de raiz unitdria em séries temporais. O mesmo ¢ uma versdo aumentada do Teste de

Dickey-Fuller, ¢ aplicado a modelos mais complicados de séries temporais.


https://pt.wikipedia.org/wiki/Estat%C3%ADstica
https://pt.wikipedia.org/wiki/Probabilidade
https://pt.wikipedia.org/wiki/Hip%C3%B3tese_nula
https://pt.wikipedia.org/wiki/Estat%C3%ADstica
https://pt.wikipedia.org/wiki/Vari%C3%A1vel_dependente
https://pt.wikipedia.org/wiki/Vari%C3%A1vel_independente
https://pt.wikipedia.org/wiki/Vari%C3%A1vel_independente
https://pt.wikipedia.org/wiki/Estat%C3%ADstica
https://pt.wikipedia.org/wiki/Econometria
https://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=Raiz_unit%C3%A1ria_%28s%C3%A9ries_temporais%29&action=edit&redlink=1
https://pt.wikipedia.org/wiki/Teste_de_Dickey-Fuller
https://pt.wikipedia.org/wiki/Teste_de_Dickey-Fuller
https://pt.wikipedia.org/wiki/S%C3%A9ries_temporais
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A estatistica ADF, usada no teste, ¢ um numero negativo, € quanto mais
negativo, mais indicativo o teste se torna de rejeitar a hipdtese nula de que existe raiz

unitaria na série.

Yt = Yt_l +Ut 41

Onde U; é o erro estocastico de média zero, varidncia o? constante, ndo
autocorrelacionado.

Teste Durbin-Watson: ¢ um teste estatistico usado para detectar a presenca
de autocorrelagdo nos residuos de uma analise de regressao.

Se a estatistica de Durbin-Watson for substancialmente menor que 2, ha
evidéncia de correlagdo serial positiva. Como um principio basico grosseiro, se Durbin-
Watson for menor que 1,0, devera ser causa para alarme. Valores pequenos do indice “w”
deste teste indicam que os termos de erros sucessivos sdo, na média, proximos em valor
um do outro, ou positivamente correlacionado. Se w > 2 os termos de erros sucessivos
sdo, na média, muito diferentes em valor um do outro, i.¢, negativamente correlacionados.
Em regressdes, isto pode implicar uma subestimag¢do do nivel de significancia estatistica.

Varidncia RB: A variagdo de ruido branco ¢ a razao entre SSE ¢ N. Em alguns
softwares, essa estatistica ¢ nomeada sigma? (sigma-quadrado). Em estatistica, um ruido
branco, ¢ um conceito econométrico, muito presente no estudo das séries temporais,
especialmente as estocasticas discretas. Sua representagao ¢ RB. O termo aplica-se a uma
sequéncia de erros (ou choques) aleatorios, sempre que esta tiver média e variancia
constante e sem autocorrelagdo. Por conveniéncia, utiliza-se a média como sendo zero,
porém, € possivel especificar uma série ruido branco com média diferente de zero. Um

ruido branco ¢ temporalmente homogéneo, estaciondrio e sem dependéncia temporal.

4.2  Breve Historico da Estimativa de Irradiacdo Solar

Uma das principais caracteristicas de sistemas com energias renovaveis ¢ sua
sazonalidade de producao. A adogdo de tais sistemas de energia renovaveis, necessarios
para gestao e controle das centrais de energia limpa, implica a necessidade de estimativas
de fontes renovaveis (NEVES, 2010).

Kimball, em 1919, foi o primeiro a sugerir a estimativa de irradiagdo solar

através da fragdo de horas de brilho do Sol (MARTINAZZO, 2004).


https://pt.wikipedia.org/wiki/Hip%C3%B3tese_nula
https://pt.wikipedia.org/wiki/Estat%C3%ADstica
https://pt.wikipedia.org/wiki/Econometria
https://pt.wikipedia.org/wiki/S%C3%A9rie_temporal
https://pt.wikipedia.org/wiki/Estoc%C3%A1stica
https://pt.wikipedia.org/wiki/M%C3%A9dia
https://pt.wikipedia.org/wiki/Vari%C3%A2ncia
https://pt.wikipedia.org/wiki/Autocorrela%C3%A7%C3%A3o
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Angstrom foi o primeiro, em 1924, a correlacionar dados de irradiacao solar
com horas de brilho do Sol (DUFFIE e BECKMAN apud MARTINAZZO, 2004).

Usou-se a equacdo 4.2 conhecida como Equagdo de Angstrom:

H/Hc=a +b' +S/So 4.2
Onde:
H = Irradiacdo diaria média mensal sobre uma superficie horizontal,

H ¢ = Trradiagio diaria média para céu totalmente claro para um local e més em
questao;

a’ e b’ = constantes empiricas;
S = Numero médio de horas mensais de brilho do Sol;

§ o = Quantidade média de horas de brilho do Sol no dia caracteristico do més.

Prescott, em 1940, decidiu substituir na equagdo de Angstrom o indice ¢

por Ho que ¢ a irradiacdo solar média, sobre uma superficie horizontal, extraterrestre para
corrigir incertezas da equacdo de Angstrom que provocavam subestimagdes. A partir dai
a formula ficou conhecida como equacao de Angstrom — Prescott, (Power, 2001).

LOFT, no ano de 1956, notou que os indices @’ e b’ variavam segundo a

latitude e as condig¢des climaticas do local em estudo, (MARTINAZZO, 2004).

A relacao H / Ho ficou conhecida como K1 que ¢ o indice de transparéncia
da atmosfera.

Em 1966, Bennett deduziu que os indices a’ ¢ b’ podem ser usados para
estimativas médias mensais de dados solares, e que estes indices ndo possuem correlagdes
com altitude e latitude.

Paltridge e Proctor em 1976, usando dados de cobertura de nuvens a partir de

dados modificados de céu claro e derivados de médias mensais de H° na Austrilia,
conseguiram indices elevados de acertos nas estimativas de irradiacio (DUFFIE E

BECKMAN, 1991).
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Suehrcke, em 2000, afirmou que a relacdo entre a irradiagdo global e a
duragdo de horas de brilho do Sol ¢ quadratica sendo entdo a equacdo de Angstrom,
equacdo 1, insatisfatoria.

Ainda n3ao ha um consenso sobre qual método melhor se adequa as
estimativas de dados solares, tudo depende de latitude e em que estacao e tempo se
encontram os locais de coleta de dados. Vale ressaltar que ha uma tendéncia crescente no

uso de métodos com levantamentos disponibilizados por satélites.

4.3 O Modelo ARMA (ARIMA e SARIMA)

O modelo ARMA (Auto-Regressivo ¢ de Média Mdvel) de Box e Jenkins
(1976) ¢ dado pela estimacdo da regressdao da variavel dependente Y em funcdo das

€ _ 9

defasagens da propria varidvel Y, indicado por “p” termos auto-regressivos, e em fun¢ao
dos erros aleatorios, indicado por “q” termos média movel, sendo o modelo indicado
como ARMA.

Assim, o modelo ARMA (1,1) pode ser escrito como:

AYt =0+ alYt-1 + apYt-p + OUt + B1Ut-1 + PqUt-q 43

em que A ¢ o operador de diferengas.

A maioria das séries temporais ¢ naturalmente ndo-estaciondrias, a aplicagao
do modelo exige a transformacdo das mesmas por “d” diferencas para torna-las
estacionarias. O modelo assim obtido ¢ denominado ARIMA, sendo apresentado como
ARIMA (p,d,q).

Porém, muitas séries apresentam um componente sazonal e pode ser
necessario modelar estas a fim de obter um modelo mais confiavel. Assim, foram
desenvolvidos os modelos SARIMA (Sazonal ARIMA), que sdo os modelos ARIMA
sazonais (PACHECO, 2001). Tal modelo ¢ apresentado como SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)s,

em que s ¢ o periodo correspondente a sazonalidade. Em termos de equagao, tem-se:

®(Bs)(B)(1-B)d (1-Bs)D Xt = ®(Bs) 0(B)Zt 4.4
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em que ¢(Bs) sdo os coeficientes sazonais de autorregressao; ®(Bs) sdo os coeficientes
sazonais das médias moveis; e (1-Bs)D ¢ o operador de diferenca de ordem D de
diferenciagdo sazonal (PACHECO, 2001).

4.3.1 A metodologia ARIMA

A metodologia ARIMA para modelagem de um processo, figura 48, consiste

em quatro etapas (YIM, 2001).

Figura 48 - Etapas da metodologia ARIMA.

Identificacéo Verificagéo

i i Previsao
do Modelo ‘ Estimativa ‘ de ‘
Diagnostico

a) Identificacdo: a primeira etapa consiste em obter os valores apropriados
para p, d e q. Para isso, pode-se empregar o correlograma e o correlograma parcial, que
sdo as representagdes graficas da Fung¢do de Autocorrelagdo (FAC) e Funcdo de
Autocorrelagdo Parcial (FACP) contra o tamanho da defasagem. O intuito é obter o indice
(p,d e q) no qual a série apresenta a estacionaridade;

b) Estimativa: estimam-se os parametros do modelo, o que pode ser feito por
meio de minimos quadrados ou pelo método de estimativa nao-linear;

¢) Verificagdo de diagnostico: € verificado se o modelo estimado ajusta-se
bem aos dados. Uma maneira de fazer esta checagem € ver se os residuos do modelo sao
ruidos brancos. Caso sejam, se aceita o0 modelo. Caso contrario, o processo deve ser
recomecgado a fim de se identificar outro modelo;

d) Previsdao: o modelo ¢ usado para fazer previsoes.

4.3.2 Critério de avaliacdo de previsdo

Para avaliar a eficacia dos modelos de previsao, pode-se usar o método
estatistico Erro Quadrado Médio de Previsao (EQMP). O EQMP pode ser usado para
comparar a eficécia entre modelos de previsao (MORETTIN & TOLOI, 2004). O método
¢ dado por:
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EQMP = ¥i.(Vo-Vp)/N 45

em que Vp ¢ o valor previsto, Vo ¢ o valor observado e N o niimero de termos da série.

4.4 O modelo de Alisamento exponencial

O conceito do alisamento exponencial foi construido por BROWN e MEYER
(1961) e nele estabeleceu-se que, em qualquer serie temporal (X, t=0, 1...,n), deve existir

um polindmio que a represente num tempo “t” conforme equagao 4.6.

Xirm = a¢ + bam + (Ce.m?/2) + ..+ ( g.m/K) 4.6

Onde Xi+m € a previsao para um horizonte “m” num instante “t”, e a, by, ¢, ...
g sdo os coeficientes de combinacdo linear da equacgdo. Estes coeficientes podem ser
estimados como combinacdes lineares dos valores resultantes dos primeiros k+1 graus
(simples, duplo, triplo, etc.) de alisamento aplicado para os valores X:.

Os métodos de alisamento sdo muito utilizados por sua simplicidade na
implementa¢do e geracdo de bons resultados. Os modelos de Alisamento Exponencial
podem ser de varios tipos. Os principais sdos: modelos de alisamento exponencial
simples, modelos de alisamento exponencial Linear de Brown (AELB), modelos de Holt-

Winters com e sem sazonalidade.

4.4.1 Alisamento Exponencial Simples (AES)

No alisamento (suavizagdo) exponencial, os pesos das observacdes
decrescem a medida que as observagdes estao mais longe do passado. Os pesos atribuidos
aos elementos da série temporal decaem exponencialmente (razdo do nome suavizagao
exponencial), do mais recente para o mais antigo (PELLEGRINI & FOGLIATTO, 2002).

A maior dificuldade na aplicagdo € escolher a(s) constante(s) de alisamento,
o que pode ser feito por softwares estatisticos especificos (BARROS, 2004).

O método de alisamento exponencial simples (AES) se utiliza de médias
moveis ponderadas exponencialmente. O argumento para o tratamento diferenciado das

observagdes da série temporal ¢ fundamentado na ideia de que as tltimas observacdes
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contém informagdes mais precisas sobre o futuro e, portanto, sdo mais relevantes para a
previsao.

O método de Alisamento Exponencial Simples ¢ descrito na equagado 4.7:

Xt=oX¢+ (1-a)Xer, t=1,...N 4.7

Onde Xt ¢ o valor exponencialmente alisado (suavizado) e a e a constante de

alisamento, 0 < a < 1. Pode-se demonstrar que a equacao 4.7 se reduz a:

Xt+1=oet+X 4.8

Onde et = Xt - Xt ¢ o erro de previsdo a um passo. Assim, a nova previsao
pode ser obtida da anterior adicionando-se um multiplo do erro de previsao. A soma dos

pesos atribuidos as observagdes converge para 1 quando t —oo :

a[1+(1—a0)+H1-a)2 +...]=a+ a(l—a) + a(1— )2 + ..., 4.9

Ocorrendo a soma de uma progressdo geométrica em que q = (1— o) de onde
se obtém,

S= w/l(lI-a)=1, 0<a<1 4.10

A constante de ponderagdo a estd limitada ao intervalo aberto 0 e 1. Quanto
maior o seu valor maior sera o peso das observagdes mais recentes (CORREA; GIANESI;
CAON, 2000). Valores de o pequenos produzem previsdes que dependem mais das
observagdes passadas, pois o peso das mesmas sera entdo maior, enquanto valores de o
proximos de 1 dependem das observacdes mais recentes, que sdo as observacdes que

recebem o maior peso. Busca-se um valor de o que minimize o EQMP.
4.4.2 Alisamento Exponencial Linear de Brown (AELB).
Quando uma série apresenta tendéncia o AES ndo ¢ adequado, pois suas

previsoes subestimam ou superestimam os valores reais. Para evitar estes erros utiliza-se

o método de Alisamento Exponencial Linear de Brown.
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De acordo com BARROS (2004), o Alisamento Exponencial Linear de
Brown ¢ um método semelhante ao AES, indicado a séries que apresentam tendéncia.
Nele, uma tnica constante de alisamento ¢ empregada para a atualizagdo de ambos os
parametros I me2b.

Este método consiste em calcular um segundo valor exponencialmente

alisado Xt pela equagio 4.11:

Xt = oXt + (1- 0)Xt-1 , X1 = X1 4.11

onde

Xt : valor duplamente alisado;

Xt : alisamento exponencial simples;

o: constante de alisamento com valor entre O e 1;

As vantagens do método sdo a grande flexibilidade de ajuste devido a
constante de alisamento, facilidade de implementacao e entendimento. A desvantagem ¢
que ele ¢ direcionado para a tendéncia linear e ¢ menos flexivel que o modelo de Holt que

usa duas constantes de alisamento (MORETTIN & TOLOIL, 1981).

4.4.3 Alisamento Exponencial de Holt (AEH)

Este método ¢ parecido com o AELB, mas agora se usam duas constantes de
alisamento diferentes que alisam diretamente os valores da tendéncia. Os valores do nivel

e da tendéncia da série, no instante t, serdo estimados pela equagdo 4.12 e 4.13:

Xt :AXt + (I-AO(Xt-l + Tt_]), 0<A<let= 2, ,N 4.12

Tt:C(Xt—Xt.1)+(1— O)Twr,0<C<let=2,..N 4.13

Respectivamente, A ¢ C sdo denominados constantes de alisamento. As
formulas X; e T, como em todos os métodos de alisamento, modificam estimativas
prévias quando uma nova observagado ¢ obtida (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Para determinar as constantes de alisamento A e¢ C, deve-se utilizar um

instrumento de comparagao entre os valores previstos e realizados, como o0 EQMP.
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45 O modelo de médias mdveis (MA).

O método de médias moéveis (Moving Average) gera previsdes médias com
menor variabilidade que os dados originais. O processo combina as observagdes de
valores altos com as de valores baixos. Suas principais caracteristicas sdo a simplicidade
e o baixo custo. A média movel usa dados de um numero predeterminado de periodos,
geralmente os mais recentes, para gerar sua previsao. A cada nova previsao se substitui o
dado mais antigo pelo mais recente.

Em outras palavras, o método consiste em calcular a média das ultimas n
observacdes mais recentes. O valor encontrado ¢ a previsao para o proximo periodo. A

previsao através das médias moveis pode ser obtida mediante a utilizagdo da equagao:

Fu1=(St+ St1+ St2 +..+ Sen) /N 4.14

Onde:
Ft+1: previsdo para o periodo t + 1;
St-1: observagao referente ao periodo t — 1;

N: niimero de periodos utilizados na média movel.

Entre os pontos negativos do método esta no fato do mesmo relacionar-se
com a escolha do nimero de periodos que serdo utilizados na previsao. O calculo do
nimero de periodos determina sua sensibilidade com relagdo aos dados mais recentes.
Periodos pequenos proporcionam uma reagdo maior a possiveis mudangas no padrao dos

dados; grandes periodos tratam a média de maneira mais homogénea.

4.6  Software de previsao

Existem diversos softwares estatisticos no mercado, voltados para os métodos
de previsoes. Estes produtos sdo classificados em trés categorias: automaticos,
semiautomaticos € manuais. Os softwares automaticos fazem, sozinhos, a tarefa de
analisar séries e recomendar o método de previsdo mais adequado a situagcdo em estudo
com base em critérios estatisticos. Seu uso apresenta pouca ou nenhuma possibilidade de
intervengdo no processo, aceitando ou ndo os seus resultados. Nos softwares

semiautomaticos de previsdo, o usuario faz uma sele¢do prévia dos métodos a serem
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testados em seu problema, deixando ao computador a escolha dos pardmetros 6timos que
minimizam o erro de previsdo. A escolha do método mais adequado ¢ feita pelo usudrio
com base nos resultados dos varios testes. Por ultimo, os softwares manuais sdo aqueles
em que o usuario define o método de previsao a ser testado e os respectivos parametros;
seu uso visa avaliar o desempenho do método proposto. Neste caso, ha necessidade de
um maior conhecimento técnico por parte do usuario, mas em compensacao tem-se um
maior controle do processo de previsdo (CAVALHEIRO, 2003).

O presente estudo faz uso do software XLSTAT para parametrizar e fazer
previsoes, 0 mesmo assume caracteristicas de um software automatico. Este software se

mostrou mais completo e eficaz nas andlises realizadas

4.6.1. Entendendo os gréaficos de previsdo do XLSTAT

O XLSTAT gera o grafico de previsdo baseado em limites de confianga,
graficamente também ¢ mostrada a média de validagdo (calibragem) e a média de previsao
como uma reta no grafico. A figura 49 mostra os principais elementos do grafico

confeccionado pelo software.

Figura 49 - Explanacéo dos graficos de previsao do XLSTAT.
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4.7 Indice de transparéncia atmosférica Kt.

Em 1960, Liu & Jordan definiram o indice de cobertura das nuvens como a
razao entre a irradiacao solar terrestre e a extraterrestre, o chamado Kt. Outros trabalhos
definiram o indice Kt como indice de limpidez (cleaner index), ou ainda como indice de
transparéncia da atmosfera (MARTINAZZO, 2004).

Este trabalho adota a expressao de “indice de transparéncia atmosférica”.

Para se obter os valores da irradiacdo didria extraterrestre Ho e
consequentemente os de Kt, utilizaram-se as equagdes 4.15, 4.16, 4.17, 4.18 ¢ 4.19

(IQBAL, 1983).

Ho = (24/m). Isc. Eo.cos ¢ .cos 0. [sem ws — (1/180). ws. cos ms 4.15

Onde:
Isc ¢ a constante solar e considerada igual a 1.367 Wm-2

Eo ¢ o fator de correcao da excentricidade da orbita terrestre e ¢ dado por:

Eo =1 +0,033. Cos (2 . dn / 365) 4.16

Onde:

dn ¢ o nimero do dia do ano, variando de 1 em 1° de janeiro a 365 em 31°
de dezembro.
¢ ¢ a latitude do local tendo o Norte como positivo.

0 ¢ a declinacio solar dada pela equagao:

6=(0,006918—-(0,39912 .cosI")+(0,070257 .sen ') — (0,00678 . cos 2T") + (0,000907 .
sen 2 T") —(0,002697 . cos 3T') +(0,00148 . sem 3 T") . (180/ ). 4.17

Sendo:

I" 0 angulo do dia dado pela equagao:

I'=2n.(dn—1/365) 4.18
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e s o angulo do nascer do Sol dado pela equagdo:

os=cos!.(-tan § . tang &) 4.19

Nas figuras. 4.2, 4.3 e 4.4, sdo apresentadas as relagdes entre a irradiagdo
diaria global e a irradiagcdo diaria extraterrestre nas trés localidades e nos respectivos
periodos em estudo.

E possivel observar na figura 50 que a irradiagdo diaria extraterrestre sobre
Parnaiba, apresenta valores acima de 10 kWh/m?, com uma maxima de 10,240 kWh/m?
ocorrida durante o periodo. Ja a irradiacdo diaria terrestre apresentou valores abaixo de 8
kWh/m? com uma maxima de 7,410 kWh/m? durante o periodo. Na figura, nota-se a
sazonalidade das irradiacdes terrestres apresentando altas nos meses relacionados ao

segundo semestre anual, a chamada estagdo seca para o nordeste brasileiro.

Figura 50 - Irradiacdo diaria extraterrestre e irradiacdo diéria global do periodo (ago.
2012 a jul. 2013) em Parnaiba.
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Em Maracanau, ¢ verificada uma irradiagao diaria extraterrestre maxima de
7,783 kWh/m? no periodo. Sua irradiacdo didria terrestre, no entanto, tem maxima de

6,868 kWh/m?, conforme figura 51. As medi¢gdes com valores mais elevados sdo
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caracteristicas do segundo semestre anual para o local e indicam uma sazonalidade nas

medigoes.

Figura 51 - Irradiacdo diéria extraterrestre e irradiacdo diaria global do periodo (mai.
2012 a abr. 2013) Maracanad.
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Em Petrolina, a irradiacdo didria extraterrestre tem maxima de 10,536
kWh/m?, em contraste com a terrestre, que obteve maxima de 8,492 kWh/m?, conforme
figura 52. A figura apresenta uma sazonalidade nas medi¢cdes nos meses do segundo

semestre anual, coincidente com o periodo ndo chuvoso.

Figura 52 - Irradiacdo diaria extraterrestre e irradiacdo diaria global do periodo (mai.
2012 a mar. 2013) Petrolina

12000
10000 oo e T
8000
6000

Wh/m?2

4000
2000

—
<5}
(%2}

maio
jun
jul
ago
out
nov
dez
jan
fev
mar

Médias Observadas — «e+e=e-- Irradiacdo Extraterrestre



50

Com os valores de irradiacdo extraterreste obtidos, € possivel, através da

relacdo E/ EO, obter os valores de Kt. As figuras 4.5, 4.6 e 4.7, mostram os valores de
Kt para as trés localidades nos respectivos periodos.

Em Parnaiba verificou-se um Kt maximo de 0,78 e minimo de 0,12, conforme
figura 53. E possivel observar que diferentemente da irradiago terrestre, a medigdo com

Kt apresenta uma sazonalidade menos evidente.

Figura 53 - Kt para Parnaiba no periodo (ago -2012 a jul 2013).
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Em Maracanati, o maximo Kt obtido no periodo foi de 0,95 ¢ o minimo de

0,20. A sazonalidade da medi¢do com Kt é menos evidente no periodo, conforme figura
54.

Figura 54 - Kt para Maracanau no periodo (mai. 2012 a abr. 2013).
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Petrolina apresenta um Kt méximo no periodo observado de 0,81 € o0 minimo
de 0,29. A tendéncia sazonal apresentada para a medi¢gdo com Kt ¢ baixa, conforme

grafico da figura 55.

Figura 55 - Kt para Petrolina no periodo (mai. 2012 a mar. 2013).
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4.8 Distribuicoes de frequéncia para valores de Kt

Na busca por uma distribui¢ao de frequéncia para dados solares, percebeu-se
que entre as mesmas ndo se tinha uma boa aderéncia aos referidos dados. Geralmente,
dados em séries temporais seguem distribuicdes normais, 0 que ndo ocorreu no
desenvolvimento deste trabalho. Este fato mostrou-se preocupante, pois torna-se dificil
fazer qualquer modelagem e mesmo previsdo de dados se os mesmos ndo puderem ser
expressos em uma distribuigdo estatistica.

Procurou-se na literatura o uso aninhado de distribuigdes quer normais, quer
distribuigdes de Weibull, entre outras, no intuito de uma representagdo mais adequada na
distribuicao de dados de irradiagdo solar. Esta busca também resultou negativa, o que
provocou uma pesquisa ainda mais profunda na literatura. Obteve-se a informacao que
varios pesquisadores se utilizaram ndo de dados diretos de irradiagdo e sim de uma
componente presente nos dados, o Kt. Esta grandeza adimensional pode ser modelada em
uma distribui¢do de frequéncia, bem como predita através de métodos especificos.

O indice Kt apresenta-se como a componente, nas s€ries temporais da
irradiag@o solar, com baixas tendéncias sazonais. Kt permite a estimativa independente

da época do ano (MACAGNAN, 1989).
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Liu & Jordan, em 1963, desenvolveram curvas de distribuicdo cumulativas
para o mesmo valor de Kt independente de altitude e latitude. O trabalho de Liu & Jordan
definiu tais curvas como uma distribui¢do de frequéncia universal para dados solares (LIU
& JORDAN,1963).

Bendt et al, em 1981, utilizando de dados obtidos de localidades americanas,
de 20 anos, chegou a resultados idénticos aos de Liu e Jordan (BENDT ET AL, 1981).

Saunier em 1987, refutou Liu e Jordan quando disse que as curvas de
distribui¢do cumulativa ndo seriam apropriadas para climas tropicais (SAUNIER et al.,
1987).

Utilizando-se da ferramenta computacional estatisticas XLSTAT, na sua
versao de avaliagdao 2014.5.3, modulada ao Microsoft Excel, obtém-se a tabela 4 com os
ajustes de distribuicdo para Parnaiba, Maracanat e Petrolina respectivamente. O software

faz o ajuste para a distribuicdo que mais se adequa aos dados.

Tabela 4 - P-valor das distribui¢cdes de frequéncias para as localidades de Parnaiba,
Maracanau e Petrolina.

Parnaiba Maracanau Petrolina

Distribuicéo p-valor Distribuigdo p-valor Distribuigdo p-valor
Betad 0,3702 | Beta 0,3102 | Beta 0,0019
Qui-quadrado <0,0001 | Betad 0,0138 | Betad 0,0605
Erlang <0,0001 | Qui-quadrado <0,0001 | Qui-quadrado <0,0001
Exponencial <0,0001 | Erlang <0,0001 | Erlang < 0,0001
Fisher-Tippett (2) 0,005 | Fisher-Tippett (1) | <0,0001 | Fisher-Tippett (1) | < 0,0001
Gama (1) <0,0001 | Fisher-Tippett (2) | <0,0001 | Fisher-Tippett (2) | < 0,0001
Gama (2) 0,2091 | Gama (1) <0,0001 | Gama (1) <0,0001
GEV 0,6075 | Gama (2) 0,0022 | Gama (2) <0,0001
Gumbel <0,0001 | GEV 0,282 | GEV <0,0001
Log-normal 0,2019 | Gumbel <0,0001 | Gumbel <0,0001
Logistica 0,5626 | Log-normal <0,0001 | Log-normal <0,0001
Normal 0,2441 | Logistica 0,0816 | Logistica 0,0045
Normal padréo <0,0001 | Normal 0,0381 | Normal 0,0003
Student <0,0001 | Student <0,0001 | Student <0,0001
Weibull (1) <0,0001 | Weibull (1) <0,0001 | Weibull (1) 0,7524
Weibull (2) 0,7495 | Weibull (2) 0,1716 | Weibull (2) 0,0176
Weibull (3) 0,5411 | Weibull (3) 0,6956 | Weibull (3) 0,0516

*Weibull 1 = distribuicdo de Weibull feita com um tnico parametro; *Weibull 2 = distribuicao de Weibull
com dois parametros, forma e escala; *Weibull 3 = distribuicdo de Weibull com trés parametros, forma,
escala e média.
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Parnaiba apresenta adequacdo com uma distribuicdo de Weibull. A aderéncia

foi de 75%, conforme p-valor da tabela 4.1, o que pode ser visto na figura 56.

Figura 56 - Distribuicdo de frequéncia de Weibull para Kt em Parnaiba (ago-2012 a jul-
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Em Maracanau, a adequagao seguiu uma distribuicao de Weibull. A aderéncia

foi de 70%, conforme p-valor da tabela 4.1, o que pode ser visto na figura 57.

Figura 57 - Distribuicdo de frequéncia de Weibull para Kt em Maracanau (maio-2012 a
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Em Petrolina, a aderéncia aos modelos de distribuigdes mostra-se compativel
com uma distribuicdo de Weibull. A aderéncia foi 75%, conforme p-valor na tabela 4.1 e

visto na figura 58.

Figura 58 - Distribuicéo de frequéncia de Weibull para Kt em Petrolina (maio-2012 a
margo-2013.
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4.9 Regressao para os valores de Kt

Em seguida, ¢ feita uma analise regressiva dos dados de irradiacdo observados
para se checar a relacdo matematica entre as médias diarias observadas e os valores de Kt
dos respectivos locais. Os valores das médias estao na unidade de kWh/m?. Essas relagdes
sdo geradas automaticamente no procedimento de regressdo, feito com o software
XLSTAT ou com o software Minitab, e indicam que nestas localidades os dados das
observacdes podem ser correlacionados matematicamente com seus respectivos Kt. A
tabela 5 apresenta os indices oriundos dos modelos regressivos para cada localidade em
estudo.

Em destaque R?, indice que representa o percentual de aderéncia ao modelo.
Observa-se que Parnaiba apresentou um MSE de 0,05; Maracanau apresentou MSE de

0,11 e Petrolina, MSE de 0,58.
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Tabela 5 - indices da regressdo nas trés localidades.

indices Parnaiba Maracanal Petrolina

Observacdes 362 345 329
R? 94% 89% 62%
SSE 21,1246 40,4006 190,8030
MSE 0,0588 0,1181 0,5853
REQM 0,2426 0,3437 0,7650
prl 0,0527 -0,4337 2,8836
pr2 9,3737 9,0620 1,5551
pr3 0,4052 -1,6795 5,9382

Pode-se chegar entdo as seguintes equacdes de relagdes matematicas

regressivas para Parnaiba, Maracanau e Petrolina:

e Me¢édias Parnaiba = 0,05266 + (9, 37369.Kt) + 0,40518. (Kt) 2 (4.20)
e Me¢dias Maracanau = -0,43374 + (9, 06205.Kt) - 1,67955. (Kt) 2 4.21)
e Me¢édias Petrolina = 2,88359 + (1, 55508.Kt) + 5,93815. (Kt) 2 (4.22)

Na figura 59, tem-se a regressdo para Parnaiba baseada na série de seus
respectivos Kt e nas médias didrias observadas no periodo em estudo. O R? ¢ de 94%,

mostrando que seus dados estdo mais proximos da linha do modelo.

Figura 59 - Regressao para Parnaiba.
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A figura 60, apresenta a regressdo para Maracanall baseada na série de seus

respectivos Kt e as médias diarias observadas no periodo em estudo. Seu R? ¢ de §9%.
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Figura 60 - Regressdo para Maracanad.
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Na figura 61, estd a regressdo para Petrolina baseada na série de seus
respectivos Kt e as médias didrias observadas no periodo em estudo. Seu R? ¢ de 62% o
que demonstra que valores das irradia¢des didrias apresentam uma maior dispersao ao

modelo apresentado de regressao.

Figura 61 - Regresséo para Petrolina.
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4.10 Estimativas, modelagens e previsdes da irradiacio solar.

M¢étodos de desempenho de longo tempo para sistemas solares (tanto térmico

como fotovoltaicos) foram realizados utilizando médias mensais e anuais. No entanto,
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sao poucas as fontes de aquisi¢ao destes dados, o que dificulta a obtengao dos mesmos
numa quantidade adequada para previsdes. (MACAGNAN, 1989).

O uso de dados amostrais em numero muito pequeno induz a uma estimativa
inadequada e insatisfatoria, dando ao projetista um falso indicador a ser aplicado em seus
calculos. Este fato obriga, por si s0, o uso de dados em quantidade adequada. O problema
nasce nessa perspectiva, pois ha enorme caréncia de fontes (torres de coletas de dados).
Caréncia ndo s6 em numeros como em tempo de funcionamento, pois pouquissimas
estacdes ao redor do mundo estdo funcionando a mais de uma década (MACAGNAN,
1989). Precisa-se de décadas de dados para se ter uma ideia mais realista do
comportamento do recurso solar, isto em um determinado local (MACAGNAN, 1989).

As séries de dados usadas neste trabalho sdo temporais, isto €, uma colecao
de observacdes feitas sequencialmente sobre uma variavel de interesse ao longo do tempo.
As caracteristicas mais importantes destes tipos de dados ¢ que as observagdes sao

dependentes entre si e o interesse esta em analisar e modelar esta dependéncia no tempo.

4.10.1 ARIMA — Identificacdo.

A estacionaridade pode ser definida como a capacidade que uma série de
dados temporais terem sua média e desvio padrao constante no decorrer de tempo. Ela
pode ser analisada através de graficos de autocorrelagdo, porém esta andlise pode ser
equivocada visto que a interpretagao dos graficos ¢ discriciondria por parte do aplicador
do método.

Usa-se o teste da Raiz Unitaria de Dickey-Fuller ADF, que avalia se o valor
da estatistica t estimado para o pardmetro de Y+.1 segue a distribui¢do da estatistica t (tau).
Dessa forma, o teste de Dickey-Fuller verifica se a hipotese nula ( 6 = 0) ¢ rejeitada ou
nao em determinados niveis de significancia estatistica (Gujarati, 2006). Se o valor de 1
observado for, em modulo, maior que o de 7 critico a série € estaciondria. A tabela 6 mostra

os resultados obtidos nos testes.

Tabela 6 - Teste de Dickey-Fuller para as trés localidades em analise.

Teste de Dickey-Fuller ADF (estacionaria): | Parnaiba | Maracanau | Petrolina

Tau (Valor observado) -4,3099 -5,7588 -5,2452
Tau (Valor critico) -0,9025 -0,8679 -0,8679
p-valor (unilateral) 0,0033 <0,0001 <0,0001

alfa 0,05 0,05 0,05
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Como o p-valor calculado no teste € menor que o nivel de significancia alfa

= 0,05 adotado, as séries de Kt Parnaiba, Maracanau e Petrolina sdo estacionarias.

4.10.2 ARIMA — Estimativa dos pardmetros.

Com o uso do software XLSTAT e, aplicando o método dos minimos
quadrados, foram definidos os parametros mais adequados para as séries de Kt em cada

localidade, sendo:
e Kt Parnaiba: ARIMA (1,0,0);
e Kt Maracanau: ARIMA (1,0,0);
e Kt Petrolina: ARIMA (1,0,0).

A tabela 7 mostra os parametros obtidos nas analises.

Tabela 7 - Parametros dos Modelos ARIMA para valores de Kt em Parnaiba,
Maracanau e Petrolina.

Locais Kt Parnaiba Kt Maracanau Kt Petrolina
Parametro Constante | AR(1) | Constante | AR(1) | Constante | AR(1)
Valor 0,6442 |0,6036 | 0,7989 |[0,3297 | 0,6444 |0,4104

Limite inferior
(75%)
Limite superior
(75%)

0,6284 |0,5353 | 0,7886 |0,2452 | 0,6313 |0,3244

0,6600 |0,6718 | 0,8093 |0,4141| 0,6574 | 0,4963

4.10.3 ARIMA — Verificacdo de diagndstico.

Para checar a adequagdo dos modelos ARIMA obtidos, deve-se observar os
indices de varidncia RB que estdo relacionados ao comportamento dos residuos no
processo de previsdo. Se a média dos residuos tender a zero, entdo seu uso ¢ adequado
(ABRAHAM, B.; LEDOLTER, 1983).

Outro teste popular € o teste de Durbin-Watson, o qual ¢ usado no contexto
de verificacdo da validade dos modelos ARIMA. O indice “W” deve estar entre zero e
dois. Se estiver abaixo de 1 o modelo ¢ incompativel, se estiver acima de 2, o nivel de
significancia estd subestimado. Com o uso do XLSTAT obtém-se a tabela 8 que mostra

os valores do teste para as localidades estudadas.



Tabela 8 - Teste de Durbin-Watson para Parnaiba, Maracanau e Petrolina.

Parametros | Parnaiba | Maracanau | Petrolina
W 1,3093 1,0643 1,5592
p-valor <0,0001 <0,0001 <0,0001
alfa 0,05 0,05 0,05

Observa-se que os indices “W” encontrados estdo no intervalo de
compatibilidade do modelo. Este fato ¢ observado nas figuras 62 em Parnaiba, 63 em

Maracanau, e 64 em Petrolina. A variancia RB para Parnaiba teve valor igual a 0,0041,

Maracanat 0,0085 e Petrolina teve valor igual a 0,0108.

Residuo

Figura 62 - Residuos da previsdo ARIMA (1,0,0) para Kt Parnaiba.
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Figura 63 - Residuos da previsdo ARIMA (1,0,0) para Kt Maracanad.

Residuo

0,3
0,2
0,1
0
-0,1
-0,2
-0,3
-0,4
-0,5
-0,6

-0,7

14
27
40
53
66
79
92
105
118

131
144
157
170

183
196
209

222
235
248
261

274
287
300
313
326
339




60

Figura 64 - Residuos da previsdo ARIMA (1,0,0) para Kt Petrolina.
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4.10.4 ARIMA - Previsao

O modelo ARIMA por ser facilmente aplicado a todas as séries dos locais
envolvidos. As previsdes feitas com um modelo ARIMA minimizam o erro quadratico
médio de previsdo.

Outro ponto em especifico ¢ o tempo de previsdo. Quando se faz previsdes
tem-se o problema da perda de informagdes a medida que se avanga em tentar prever os
valores futuros. Determinar o valor da série “s” passos a frente, faz com que haja perda
de informagdes referentes aos choques aleatdrios e a previsao passa a ser uma fungdo de
outra previsao, isso quer dizer que o poder preditivo fica empobrecido. Ja o trabalho com
pequena base de dados, também empobrece a confianga nos resultados das previsdes.

A metodologia ARIMA deve ser aplicada em séries com mais de 50
observagdes (GRANGER, NEWBOLD, 1986). Os processos ARIMA apresentam a
caracteristica geral de suas previsdes reverterem a média quando o horizonte de previsao
aumenta. Nesse sentido, o potencial de previsdo destes modelos esta limitado a horizontes
de curto prazo (FISCHER, 1991).

Baseado nesse fator, e pelo fato da pesquisa da literatura estatistica ndo ter
obtido resultados satisfatorios quanto ao tempo preditivo adequado para dados de
irradiacdo solar, decidiu-se discricionariamente trabalhar experimentalmente com um
nimero de previsao de 30 dias com validagdes do modelo em 180, 150 e 30 dias.

Em virtude de os dados estarem distribuidos em periodos nao homogéneos

nas localidades e da importancia do comportamento da irradiacdo solar nos meses secos
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e chuvosos, decidiu-se trabalhar com os primeiros 180 dias referenciados aos meses da
estacdo seca e validando o modelo para o restante dos meses (estacao chuvosa).

Utilizando o método dos minimos quadrados sdo obtidos os indices das
estimativas para cada local. Novamente ¢ empregado o software XLSTAT para a obtengao
dos parametros.

A tabela 9 apresenta os indices das estimativas dos modelos de previsdes
ARIMA obtidos para as localidades em estudo. Nela, é possivel observar que o MSE para
os dados das trés localidades ¢ aproximadamente 1%, o mesmo ocorre para o FPE dos
modelos de previsao. O EQMP e o MAPE serao analisados depois. Estes sdo os principais

parametros para se avaliar os modelos de previsao.

Tabela 9 - indices de Estimativas das previses para Parnaiba, Maracanau e Petrolina no

modelo ARIMA.
ARIMA

Parnaiba Maracanau Petrolina
Va"daggglpre"" 30/30 150/30 180/30 30/30 150/30 180/30 30/30 150/30 180/30
SSE

2,6683 1,1048 0,6957 4,3239 1,6874 1,3144 2,7508 1,8061 1,6191
MSE

0,0080 0,0053 0,0039 0,0138 0,0087 0,0080 0,0092 0,0100 0,0109
REQM

0,0896 0,0725 0,0622 0,1175 0,0935 0,0893 0,0959 0,1002 0,1042
Variancia RB

0,0080 0,0053 0,0041 0,0137 0,0088 0,0085 0,0092 0,0100 0,0108
MAPE

13,1672 9,2181 7,3868 14,4829 10,1620 9,3584 12,6729 13,3693 14,1864
FPE

0,0081 0,0053 0,0039 0,0139 0,0088 0,0081 0,0093 0,0101 0,0110
EQMP

0,0079 0,0085 0,0098 | 0,0149199 | 0,0193412 | 0,0216902 | 0,0099136 | 0,0108988 | 0,01088242

A figura 65 apresenta a previsdo de 30 dias, com o modelo validado em 180

dias, para Parnaiba. Pode-se observar baixa tendéncia sazonal proveniente do uso do Kt.
A previsdo mostra valores futuros que se situam nos limites inferior e superior entre 0,57

e 0,74 respectivamente e de uma média de 0,65 para um periodo de 30 dias.
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Figura 65 - Previsdo de 30/180 dias no modelo ARIMA para valores de Kt em Parnaiba.

0,8
0,7 ) l‘?"" N ""-n.‘,
‘ "‘V‘ln ‘\"M"‘,ﬂ\,‘m,, 3 "/’ T YT TR T TR TR T —
0,6 w‘
i

s 05
S \‘
2 04
@
S 03
4

0,2

0,1

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Dias
Kt Parnaiba ~ ===---- ARIMA (Kt Parnaiba) == == Validagdo
———-Previssto = - Limite inferior (75%) --------- Limite superior (75%)

A figura 66 apresenta a previsao de 30 dias com o modelo validado em 150
dias, para Parnaiba. A previsao mostra valores futuros que se situam nos limites inferior
e superior entre 0,54 e 0,74 respectivamente e de uma média de 0,64 para um periodo de

30 dias.

Figura 66 - Previsdo de 30/150 dias no modelo ARIMA para valores de Kt em Parnaiba.
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A figura 67 apresenta a previsdo de 30 dias com o modelo validado em 30

dias, para Parnaiba. A previsdo mostra valores futuros que se situam nos limites inferior
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e superior entre 0,51 e 0,73, respectivamente ¢ de uma média de 0,62 para um periodo de

30 dias.

Figura 67 - Previsdo de 30/30 dias no modelo ARIMA para valores de Kt em Parnaiba.
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Para Maracanan, a figura 68 apresenta a estimativa do método com previsao
situada nos limites entre 0,66 ¢ 0,91. A previsdo ¢ de média de 0,79 para um periodo 30

dias e validacao do modelo ¢ de 180.

Figura 68 - Previsdo de 30/180 dias no modelo ARIMA para valores de Kt em

Maracanad.
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Ainda em Maracanau, a figura 69 apresenta a estimativa do método com
previsao situada nos limites entre 0,64 ¢ 0,90. A previsdo ¢ de média de 0,77 para um

periodo 30 dias e validagdo do modelo em 150.

Figura 69 - Previsdo de 30/150 dias no modelo ARIMA, para valores de Kt em

Maracanad.
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Ainda em Maracanaq, a figura 70 apresenta a estimativa do método com
previsao situada nos limites entre 0,58 e 0,90. A previsdo ¢ de média de 0,74 para um

periodo 30 dias e validagao do modelo de 30.

Figura 70 - Previsdo de 30/30 dias no modelo ARIMA para valores de Kt em
Maracanau.
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Para Petrolina, a previsao mostrada na figura 71, mostra limites de valores

futuros numa faixa de 0,53 e 0,79 do periodo analisado. A previsdo ¢ de média de 0,66

para um periodo de 30 dias e validacdo do modelo de 180.
Figura 71 - Previséo de 30/180 dias no modelo ARIMA para valores de Kt em

Kt Petrolina
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A previsdo mostrada na figura 72, mostra limites de valores futuros numa

faixa de 0,54 ¢ 0,79 do periodo analisado. A previsao ¢ de média de 0,67 para um periodo

de 30 dias e validacdo de do modelo 150.

Kt Petrolina

Figura 72 - Previsdo de 30/150 dias no modelo ARIMA para valores de Kt em
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A figura 73, mostra limites de valores futuros numa faixa de 0,54 ¢ 0,79 do
periodo analisado em Petrolina. A previsao ¢ de média de 0,67 para um periodo de 30 dias

e validag¢ao do modelo de 30.

Figura 73 - Previsdo de 30/150 dias no modelo ARIMA para valores de Kt em

Petrolina.
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4.10.5 Previsdo com Alisamento Exponencial.

Como o estudo faz uso do Kt, que apresenta baixa sazonalidade, as previsdes
por alisamento exponencial sdo realizadas exclusivamente na modalidade AES. Utilizou-
se do software XLSAT na obtenc¢ao dos resultados.

Foi adotado o mesmo critério para estimagdo no modelo ARIMA, ou seja,
trabalhar com uma previsao de 30 dias sendo os primeiros 180 dias referenciados aos
meses da estacdo seca e validando o modelo para o restante dos meses (estagdo chuvosa).
Discricionariamente, as validagdes usam as mesmas caracteristicas adotadas no modelo
ARIMA, ou seja, previsao de 30 dias com validagdes do modelo em 180, 150 e 30 dias.

A observacao a ser feita neste método € que os limites de confianga, tanto
inferior quanto superior, crescem exponencialmente a medida que se avanga na previsao.

Os parametros estimados no modelo de AES para Parnaiba encontram-se na
tabela 4.7. Para Maracanau, os parametros estimados encontram-se na tabela 4.8; e para

Petrolina, encontram-se na tabela 10.



Tabela 10 - indices de Estimativas das previsdes em AES para Parnaiba.

AES Parnaiba

Validagéo/Previsdo 30/30 150/30 180/30
Estatistica Dados | Validacdo | Dados | Validagdo | Dados | Validacéo

SSE 2,4357 0,2203 | 0,8598 1,8343 | 0,5871 2,2361

MSE 0,0074 0,0073 | 0,0041 0,0122 | 0,0033 0,0124

REQM 0,0859 0,0640 0,0571

MAPE 12,2897 11,4382 | 7,9409 19,0222 | 6,6018 18,9588

R2 0,2350 0,4263 0,3337

EQMP 0,0074 0,0075 0,0123
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A figura 74, mostra a previsao AES para Parnaiba em um periodo de 30 dias
com o modelo validado em 180. E possivel observar a previsio validada nos meses da
estagdo chuvosa, obtendo valores menores em comparacdo ao restante do periodo. A
média esperada no periodo ¢ de 0,56.

Figura 74 - Previsdo AES de 30/180 dias para Parnaiba.
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A figura 75 mostra a previsao AES para Parnaiba em um periodo de 30 dias

com o modelo validado em 150. A média esperada no periodo ¢ de 0,57.
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Figura 75 - Previsdo AES de 30/150 dias para Parnaiba.
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A figura 76 mostra a previsao AES para Parnaiba em um periodo de 30 dias

com o modelo validado em 30. A média esperada no periodo ¢ de 0,65. Os limites de

confianga crescem exponencialmente.
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Figura 76 - Previsdo AES de 30/30 dias para Parnaiba.
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A tabela 11 apresenta os pardmetros de Maracanat no AES.



Tabela 11 - indices de Estimativas das previsdes em AES para Maracanad.

AES Maracanal

Validagao/Previsao 30/30 150/30 180/30
Estatistica Dados | Validacédo | Dados | Validacdo | Dados | Validacéo

SSE 4,5542 1,1833 | 1,5992 4,4201 | 1,2671 4,6262

MSE 0,0146 0,0394 | 0,0083 0,0295 | 0,0078 0,0257

REQM 0,1206 0,0910 0,0882

MAPE 14,7932 29,3243 | 9,7903 25,2534 | 9,3388 23,7753

R2 0,2345 0,2657 0,1794

EQMP 0,0167 0,0175 0,0277
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A figura 77 mostra a previsao AES para Maracanau em um periodo de 30 dias

com o modelo validado em 180. A média esperada no periodo ¢ de 0,72.
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Figura 77 - Previsdo AES de 30/180 dias para Maracanad.
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A figura 78 mostra a previsao AES para Maracanau em um periodo de 30 dias
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Figura 78 - Previsdo AES de 30/150 dias para Maracanad.
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A figura 79 mostra a previsao AES para Maracanau em um periodo de 30 dias

com o modelo validados em 30. A média esperada no periodo ¢ de 0,85.
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Figura 79 - Previsdo AES de 30/30 dias para Maracanad.
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E a tabela 12 apresenta os parametros de Petrolina no AES.

400

400



Tabela 12 - indices de Estimativas das previsdes em AES para Petrolina.

71

AES Petrolina

Validagdo/Previsao 30/30 150/30 180/30

Estatistica Dados | Validacéo | Dados | Validagdo | Dados | Validacéo
SSE 3,0267 0,4338 | 1,9385 2,5514 | 1,7309 3,6806
MSE 0,0102 0,0145 | 0,0110 0,0170 | 0,0118 0,0204
REQM 0,1009 0,1047 0,1085
MAPE 13,0360 18,7219 | 13,6647 17,3745 | 14,1619 19,3125
R2 0,1197 0,1045 0,1179
EQMP 0,0106 0,0137 0,0206

A figura 80 mostra a previsao AES para Petrolina em um periodo de 30 dias

com o modelo validados em 180. Os limites de previsdo crescem exponencialmente e a

média esperada no periodo previsto € de 0,56.
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Figura 80 - Previsdo AES de 30/180 dias para Petrolina.
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A figura 81 mostra a previsdo AES para Petrolina em um periodo de 30 dias

com o modelo validados em 150. A média esperada no periodo previsto ¢ de 0,73.
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Figura 81 - Previsdao AES de 30/150 dias para Petrolina.
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A figura 82 mostra a previsdo AES para Petrolina em um periodo de 30 dias

com o modelo validados em 30. A média esperada no periodo previsto ¢ de 0,63.

Figura 82 - Previsdo AES de 30/30 dias para Petrolina.
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4.10.6 Previsdo com Médias Moveis (MA).

Foi adotado o mesmo critério para estimagao no modelo ARIMA e o modelo
AES, ou seja, trabalhar com uma previsao de 30 dias, sendo os primeiros 180 dias

referenciados aos meses da estacao seca e validando o modelo para o restante dos meses
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(estagdo chuvosa). Discricionariamente, as validagcdes usam as mesmas caracteristicas
adotadas no modelo ARIMA e AES, ou seja, previsdo de 30 dias com validagdes do
modelo em 180, 150 e 30 dias.

Os parametros de estimativas do modelo obtido sdo apresentados nas tabelas
13 para Parnaiba, 14 para Maracanau e 15 para Petrolina.

Os parametros servirdo futuramente para a analise do método.

Tabela 13 - indices de Estimativas das previsdes em MA para Parnaiba.

Meédias Moveis Parnaiba

Validagao/Previsdo 30/30 150/30 180/30

Estatistica Dados | Validacdo | Dados | Validacdo | Dados | Validacao
SSE 0,9323 1,8211 | 2,8170 0,3952 | 0,6332 2,1150
MSE 0,0044 0,0121 | 0,0085 0,0132 | 0,0035 0,0116
REQM 0,9655 1,6784 0,7957
MAPE 8,3626 18,9469 | 12,8142 15,6047 | 6,8021 18,1925
R2 0,3750 0,1127 0,2480
EQMP 0,0089 0,007627 0,0076128

A figura 83 mostra a previsao MA (Mobile Average) para Parnaiba em um
periodo de 30 dias com o modelo validado em 180. A média esperada no periodo ¢ de

0,60 e os limites de confianca ficam entre 0,53 e 0,66.

Figura 83 - Previsdo MA de 30/180 dias para Parnaiba.
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A figura 84 mostra a previsdo MA (Mobile Average) para Parnaiba em um

periodo de 30 dias com o modelo validados em 150. A média esperada no periodo ¢ de

0,57 ¢ os limites de confian¢a ficam entre 0,50 e 0,65.
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Figura 84 - Previsdo MA de 30/150 dias para Parnaiba.
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A figura 85 mostra a previsao MA (Mobile Average) para Parnaiba em um

periodo de 30 dias com o modelo validado em 30. A média esperada no periodo ¢ de 0,70

e os limites de confianca ficam entre 0,60 ¢ 0,81.
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Figura 85 - Previsdo MA de 30/30 dias para Parnaiba.
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A tabela 14 apresenta os parametros obtidos para Maracanau.

Tabela 14 - Indices de Estimativas das previsdes em MA para Maracanad.

Meédias Moveis Maracanau

Validagédo/Previséo 30/30 150/30 180/30

Estatistica Dados | Validacdo | Dados | Validagdo | Dados | Validagdo
SSE 5,1549 1,2983 | 1,8236 4,6426 | 1,4506 5,3763
MSE 0,0164 0,0433 | 0,0094 0,0310 | 0,0088 0,0299
REQM 2,2704 1,3504 1,2044
MAPE 15,5713 30,9617 | 10,4658 25,6887 | 9,9567 26,1514
R2 0,1364 0,1684 0,0679
EQMP 0,0188 0,0179 0,0189

A figura 86 mostra a previsdo MA para Maracanatl em um periodo de 30 dias
com o modelo validado em 180. A média esperada no periodo é de 0,76 e os limites de

confianca ficam entre 0,65 ¢ 0,87.

Figura 86 - Previsdo MA de 30/180 dias para Maracanad.
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A figura 87 mostra a previsdo MA para Maracanall em um periodo de 30 dias
com o modelo validado em 150. A média esperada no periodo ¢ de 0,73 e os limites de

confianca ficam entre 0,62 e 0,84.
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Figura 87 - Previsdo MA de 30/150 dias para Maracanad.
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A figura 88 mostra a previsdo MA para Maracanal em um periodo de 30 dias

com o modelo validado em 30. A média esperada no periodo ¢ de 0,86 ¢ os limites de

confianca ficam entre 0,71 e 1.
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Figura 88 - Previsdo MA de 30/30 dias para Maracanad.
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A tabela 15 apresenta os parametros obtidos para Petrolina.

400
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Tabela 15 - indices de Estimativas das previsdes em MA para Petrolina.

Meédias Moveis Petrolina

Validacao/Previsao 30/30 150/30 180/30

Estatistica Dados | Validacdo | Dados | Validacdo | Dados | Validagdo
SSE 3,4958 0,5020 | 2,2690 3,0430 | 2,0178 4,6394
MSE 0,0117 0,0167 | 0,0127 0,0204 | 0,0136 0,0258
REQM 1,8697 1,5063 1,4205
MAPE 13,5245 18,7939 | 14,2488 19,4659 | 14,8490 21,5372
RZ
EQMP 0,0122 0,0162 0,0186

A figura 89 mostra a previsdo MA para Petrolina em um periodo de 30 dias

com o modelo validado em 180. A média esperada no periodo ¢ de 0,54 ¢ os limites de

confianca ficam entre 0,40 ¢ 0,67.

Figura 89 - Previsdo MA de 30/180 dias para Petrolina.
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A figura 90 mostra a previsdo MA para Petrolina em um periodo de 30 dias

com o modelo validado em 150. A média esperada no periodo ¢ de 0,75 e os limites de

confianca ficam entre 0,62 e 0,88.



Figura 90 - Previsdao MA de 30/150 dias para Petrolina.
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400

A figura 91 mostra a previsdo MA para Petrolina em um periodo de 30 dias

com o modelo validado em 30. A média esperada no periodo é de 0,66 e os limites de

confianca ficam entre 0,54 ¢ 0,79.

Figura 91 - Previsdo MA de 30/30 dias para Petrolina.
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O fator determinante na escolha do modelo de previsdo de melhor ajuste € o

EQMP, seguido pelo MAPE. A tabela 16 mostra que, para Parnaiba, o modelo adequado

de previsao ¢ o ARIMA (1,0,0) para 30 dias, com validacdo do modelo de 30 dias, com
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EQMP de 0,008 e MAPE de 13,16%. Em Maracanat, o modelo adequado ¢ o ARIMA
(1,0,0) para 30 dias, com validagdo do modelo de 30 dias, com EQMP de 0,015 ¢ MAPE
de 14,48%; e em Petrolina, o modelo ARIMA (1,0,0) para uma previsao de 30 dias, com
valida¢ao do modelo de 30 dias, com EQMP de 0,010 ¢ MAPE de 12,67%.

Os modelos AES tiveram valores de EQMP acima dos obtidos com o modelo
ARIMA e 0 modelo MA, tabela 16. Embora o alisamento exponencial tenha conseguido
indices de confianca, sua validacdo frente ao modelo ARIMA se mostra mais imprecisa
para os dados em estudo. Como caracteristica deste método, os limites de confiancga
tendem a aumentar sua faixa de tolerancia quando se avanca na previsao. Este fator mostra
que o mesmo nao estéd apto para previsoes de longo tempo. O modelo AES escolhido, por
apresentar menores indices de EQMP e MAPE, foi o de validagdo e previsao de 30 dias.
Em relacdo ao modelo MA, o modelo AES, nos casos de Maracanau e Petrolina, obteve
menores indices de EQMP e MAPE, tabela 16.

Os modelos MA se mostraram mais imprecisos comparados aos outros. O
modelo MA escolhido foi o de validag¢ao de 150 e previsao de 30 dias. Vale ressaltar que
embora, em alguns casos, os modelos AES e MA tenham indices menores que o modelo
ARIMA, ndo se recomenda, neste caso, seu uso em virtude de ndo terem oferecido baixos
indices quando validados.

Por fim, optou-se pelo uso dos modelos ARIMA em virtude dos menores

indices de EQMP e MAPE e pelo mesmo poder manté-los quando validados.

Tabela 16 - Comparativo dos indices de Estimativas das previsdes escolhidas para
Parnaiba, Maracanau e Petrolina.

ARIMA Alisamento Exponencial Simples Médias Moveis
Locais
MAPE | lidado | 3050 | MAPE | valdado | 300 | MAPE | valdedo | 1501%
pParnaiba | 13:167 | 13,167 0,008 12,290 11,438 0,012 |12,814| 15,605 | 0,008
Maracanag | 14483 | 14,483 0,015 14,793 29,324 0,017 |10,466| 25,689 | 0,018
Petrolina | 12673 | 12,673 0,010 13,036 18,722 0,011 |[14,249| 19,466 | 0,016
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4.10.8 Modelos selecionados transformados de Kt para kWh/m?

Utilizando-se das equagdes de regressao podem-se transformar os valores de
Kt em kWh/m?. Em Parnaiba, com o uso da equagdo 4.19, tem-se a previsao demonstrada

na figura 92. A média esperada para a previsao ¢ de 6,4 kWh/m?.

Figura 92 - Previséo de 30 dias no modelo ARIMA para valores em kWh/m? em

Parnaiba.
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Em Maracanau, com o uso da equagao 4.20, tem-se a previsao demonstrada

na figura 93. A média esperada na a previsado ¢ de 5,69 kWh/m?.

Figura 93 - Previséo de 30 dias no modelo ARIMA para valores em kWh/m2 em

Maracanad.
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Em Petrolina, com o uso da equagdo 4.21, tem-se a previsao demonstrada na

figura 94. A média esperada na a previsdo ¢ de 6,54 kWh/m?.

Figura 94 - Previséo de 30 dias no modelo ARIMA para valores em kWh/m? em

Petrolina.
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5. CONCLUSOES.

Por motivagdes ambientais, hd& uma crescente participacdo de fontes
renovaveis descentralizadas na matriz de energia elétrica mundial. No caso brasileiro, a
principal motivacdo ocorre pela necessidade de diversificagdo da matriz energética, que
por décadas fez opcao por hidrelétricas de grande porte. O Brasil, em especial a regiao
Nordeste, com avangos gradativos em parques eolicos e parques fotovoltaicos, coloca-se
em consonancia com esta diversificacdo energética.

A utilizagdo do recurso solar, como fonte complementar na matriz energética
do pais, requer, como fator decisivo, uma boa estratégia de previsdo, pois a variagdo da
irradiacdo solar impacta no potencial de energia que a mesma gera. O uso de um método
de previsao confiavel, adequado a esta componente da matriz elétrica, possibilita tomar
decisdes e agdes estratégicas para manter o potencial gerado pelo recurso solar estavel na
malha energética nacional.

Tendo este fator como premissa ¢ motivado pela caracterizagao e previsao do
potencial solar do Nordeste do Brasil, o presente estudo analisou médias de irradiagao
solar colhidas em trés torres localizadas em Parnaiba (PI), Maracanau (CE), proximas da
costa nordestina, e Petrolina (PE), situada a aproximadamente 650 km da costa.

As caracterizagdes das médias diarias de irradiagdo solar observadas,
apresentam indices médios de 6 kWh/m? para o periodo de agosto de 2012 a julho de
2013, com média mensal maxima de até 7,1 kWh/m?, ocorrida no més de setembro de
2012 em Parnaiba (PI). O desvio padrdao foi de 0,05, variancia de 0,97 e maxima
irradiagdo diaria ocorrida de 7,41 kWh/m?.

Para Maracanau (CE), as caracterizagdes apresentam o valor médio de
irradiacao solar de 5,3 kWh/m?, no periodo de maio de 2012 a abril de 2013, com média
mensal maxima de 6,2 kWh/m?, ocorrida no més de agosto de 2012. O desvio padrao foi
de 0,06, variancia de 1,05 ¢ média maxima diaria de irradiagao solar de 6,87 kWh/m?2.

Em Petrolina (PE), as caracterizagdes apresentam o valor médio de irradiacao
solar de 6,6 kWh/m?, no periodo de maio de 2012 a margo de 2013, com média mensal
maxima de 7,8 kWh/m?, no més de outubro de 2012. O desvio padrio da média
apresentado foi de 0,07, variancia de 1,51 e média maxima didria de irradiag¢do solar de
8,49 kWh/m?.

No caso dos dados de tempos acumulados, ¢ possivel verificar que nos dias

de menor incidéncia da irradiacao solar, o que ocorre nos meses referentes ao periodo
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chuvoso (janeiro a junho), e, portanto, de menor incidéncia da irradiacao, obteve-se,
contudo, cerca de até 3 horas e 20 minutos com o potencial solar acima de 0,3 kWh/m?,
em 4 de janeiro de 2013 em Parnaiba (PI), 1 hora com o potencial solar acima de 0,3
kWh/m?, em 30 de abril de 2013 em Maracanau (CE) e 3 horas e 40 minutos com o
potencial solar acima de 0,3 kWh/m?, em 30 de junho em Petrolina (PE).

O uso dos histogramas das médias de irradiacdo solar de todo o periodo em
estudo, ou seja, agosto de 2012 a julho de 2013 em Parnaiba (PI), maio de 2012 a abril
de 2013 em Maracanau (CE) e maio de 2012 a margo de 2013 em Petrolina (PI), permitiu
a observagio do comportamento do potencial solar. E possivel notar que a curva normal
ndo tem uma modelagem adequada. Outras curvas testadas como Weibull, Gama, Beta,
Logistica ¢ demais, também ndo apresentaram modelagens compativeis com o0s
histogramas sendo, portanto, inadequadas para representar os dados de irradia¢do solar
em uma distribuicao de frequéncia.

Quando se relaciona a irradiagdo extraterrestre e a global terrestre, obtém-se
o indice de Transparéncia Atmosférica ou Kt. Os indices de Kt obtidos das localidades
em estudo mostram um comportamento de baixa sazonalidade e estacionario, ou seja, a
média e o desvio padrdo das amostras t€ém tendéncia a serem constantes e invariaveis no
decorrer do tempo. Como a maioria dos procedimentos de andlise estatistica de séries
temporais supde-se que estas sejam estaciondrias, serd necessario transforma-las, caso
ainda ndo sejam. Este fato torna o Kt a grandeza mais adequada para se estimar e prever,
quando se fala em irradiacdo solar. Seu uso permite encontrar uma distribuicdo de
frequéncia mais adequada para modelagem de dados de irradiagdo solar. Neste caso uma
curva de Weibull foi eficiente para representar os dados das trés localidades.

As estimativas e previsdes dos dados solares tiveram como ferramentas
computacionais estatisticas, empregadas nos calculos estatisticos das estimativas,
regressoes e previsoes efetuadas, os softwares XLSTAT e Minitab, ambos em versdes de
avaliacdo. Usando indices de confianga de 95 e 75%, estas ferramentas se mostram
eficazes em fazer previsoes e caracterizagcdes em curtos periodos para irradiacdo solar.

As previsdes desenvolvidas seguiram a metodologia ARIMA, Alisamento
Exponencial e Modelo de Médias Moveis, onde foram identificados os modelos para cada
localidade. No caso ARIMA, a ordem obtida foi (1,0,0) para as trés localidades. Para o
Alisamento, trabalhou-se com o AES e no caso do modelo Médias Moveis, usou-se a
metodologia Simples. Todos os modelos foram validados para 180, 150 e 30 dias e

previstos para mais 30 dias. Verificou-se que o modelo ARIMA apresenta o indice EQMP
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de 0,008 ¢ MAPE de 13,16 para Parnaiba, EQMP de 0,015 ¢ MAPE de 14,48 para
Maracanati e EQMP de 0,010 e MAPE de 12,67 para Petrolina, valores estes menores que
os dos outros métodos abordados nesta analise. Os modelos ARIMA sdo mais robustos,
pois resultam da combinacao de trés componentes denominados “filtros”: o componente
auto-regressivo (AR), o filtro de integracao (I) e o componente de médias moveis (MA);
e sdo adequados para previsdes de curto prazo. De certa forma, a metodologia ARIMA
engloba os dois outros métodos abordados, conjugando os mesmos. Dos trés métodos
abordados o método ARIMA foi, portanto, o mais eficiente por apresentar os menores
indices de EQMP ¢ MAPE, sendo uma ferramenta mais viavel para previsao dos dados

de irradiagdo solar coletados, do que os outros métodos abordados neste trabalho.
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Sugestdes para trabalhos futuros

Desenvolver estudos e analises estatisticas para periodos maiores de dados, nas
trés localidades;

Utilizar ferramentas da inteligéncia computacional (Redes Neurais Artificiais)
para previsdo do recurso solar;

Comparar os varios métodos de previsdo, redes neurais, ARMA, ARIMA,

SARIMA, MA, AR, AE.
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Artigos completos publicados vinculados ao projeto de pesquisa

* Artigos publicados:

MELDO, F. E.; Carvalho, Paulo C. M.; Avaliacdo de Potencial Solar da Regido Nordeste
do Brasil: Estudo de Caso para Parnaiba (Pi) e Maracanau (Ce). In: V Congresso
Brasileiro de Energia Solar, Recife, 2014.
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Apéndice 1 — Médias Diarias

1. Figuras Irradiacdo Média Diaria — Parnaiba.
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e Novembro —2012
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e Fevereiro— 2013
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Maio — 2013

8,0
6,0
4,0
2,0
0,0
123 456 7 8 910111213141516171819202122232425262728293031
Dias

Junho — 2013

7,0
6,0
5,0
4,0
3,0
2,0
1,0

0,0
1 2 3 45 6 7 8 9101112131415161718192021222324252627282930

Dias
Julho — 2013

8,0
6,0
4,0
2,0

0,0
12 3 45 6 7 8 910111213141516171819202122232425262728293031

Dias

Gréafico Médias Diarias Anual — Parnaiba

Agosto 2012 - Julho 2013
8,0
6,0
4,0
2,0
0,0

45

56

67

78

89
100
111
122
133
144
155
166
177
188
199
210
221
232
243
254
265
276
287
298
309
320
331
342
353

Dias



kWh/m?

kWh/m?

kWh/m?

2

95

. Figuras de irradiacdo médias diarias — Maracanau
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Agosto — 2012

7,0
6,0
5,0
4,0
3,0
2,0
1,0

0,0
123 45 6 7 8 910111213141516171819202122232425262728293031

Dias

Setembro — 2012

8,0
7,0
6,0 W
5,0
4,0
3,0
2,0
1,0
0,0

1 2 3 45 6 7 8 9101112131415161718192021222324252627282930
Dias

Outubro — 2012

8,0
7,0
6,0
5,0
4,0
3,0
2,0
1,0
0,0
12 3 45 6 7 8 910111213141516171819202122232425262728293031

Dias



kWh/m?

kWh/m?

kWh/m?

97

e Novembro —2012
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e Fevereiro— 2013
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e Gréafico Médias Diarias Anual — Maracanau

Maio 2012 - abril 2013
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3. Figuras irradiacdo Média Diaria — Petrolina
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e Julho-2012
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e Qutubro—-2012
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e Janeiro—2013
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