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Abstract— It is proposed in this paper a probabilistic modeling study of solar generation input based on probability distri-
butions adjusted to ten-year historical data. Normal, gamma, lognormal, t location scale, extreme values (EV), generalized ex-
treme values (GEV) and weibull distribution were tested. Among them the extreme generalized value distribution function
proved to be very flexible and it can model ten years of decendial average global solar irradiance data in Campina Grande-PB.
The main objective is to show that this modeling can be developed in any study that requires irradiance data of the studied re-
gion, both for periods (dry and rainy) and for hourly data. The Kolmogorov-Smirnov adhesion test was applied to 360 series of
decendial global average solar radiation data, to verify the fit of the data to the tested distribution functions.
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Resumo — Neste artigo propde-se um estudo de modelagem probabilistica de insumo de geragéo solar com base em dis-
tribuigcBes de probabilidade ajustadas as séries historicas decendiais. Foram utilizadas fungdes de distribuicéo de probabilidade
normal, gamma, lognormal, t location scale, valores extremos (EV), valores extremos generalizados (GEV) e weibull. Dentre
elas, a distribuicéo generalizada de valores extremos mostrou-se bastante flexivel e foi capaz de modelar dez anos de dados de ir-
radiancia global média decendial em Campina Grande-PB. O principal objetivo é mostrar que essa modelagem pode ser desen-
volvida para direcionar qualquer estudo que necessite de dados de irradiancia da regido estudada, tanto por periodos (seco e
chuvoso) como por dados de hora em hora. Aplicou-se o teste de aderéncia de Kolmogorov-Smirnov nas 360 séries de dados de
radiacdo solar global média decendial, para verificar o ajuste dos dados as distribui¢Oes testadas.
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Decendiais.

1 Introdugéo

A radiagdo solar é definida como energia emitida
pelo sol, e hoje é uma das alternativas energéticas
mais promissoras para fornecer energia ao desenvol-
vimento humano (Pinho, 2014). No entanto, o forne-
cimento deste tipo de energia esta estritamente vincu-
lado a fatores meteoroldgicos como radiacdo solar e
temperatura. Em razdo da natureza intermitente des-
tas fontes, o primeiro passo no processo de implanta-
cdo de unidades de geracao distribuida (GD) é a ava-
liaco das caracteristicas de radiagdo solar no local
de instalag&o.

A observacdo de varidveis ao longo do tempo
como forma de compreensdo dos fendmenos meteo-
roldgicos determina padrdes de ocorréncia e propicia
uma adequada previsibilidade do comportamento
climatico de uma regido. Tendo em vista estas carac-
teristicas, a literatura explicita trabalhos (Silva, Ro-
drigues e Silva, 2016), (Atwa, 2010) que apontam a
utilizacdo de técnicas probabilisticas como alternati-
va para representacdo de incertezas na modelagem de
fontes renovaveis de energia.

A escolha do modelo mais adequado para recur-
s0s renovaveis ndo deterministicos é condicionada a
diversas aplicacBes e.g. localizacdo 6tima de fontes

renovaveis, avaliagdo da confiabilidade de modulos
fotovoltaicos mediante incertezas, avaliacdo da
distorcdo  harménica, velocidade dos ventos,
atividades destinadas a agropecudrias entre outras.

O estado da arte evidencia que a modelagem de
natureza estocastica de fontes renovaveis de energia é
um tema atual e relevante. Ribeiro (2007) apresenta
uma comparacdo de distribuicdes de probabilidade
ajustadas as séries historicas decendiais e mensais, e
estima as precipitacdes provaveis para 0 municipio
de Barbacena-MG. Araljo (2010) avalia a distribui-
¢do de probabilidade que melhor se adequa a séries
diérias de temperatura maxima da cidade de Iguatu-
CE. Em Cordeiro (2016) propde-se uma nova meto-
dologia com um ano de dados de irradidncia com
base na distribuicdo generalizada de valores extre-
mos. Poucos trabalhos relacionados a essa area expli-
citam avaliacOes realizadas com séries de dados rela-
tivas a dias ou a maxima de poucos anos; o que retra-
ta um intervalo de tempo questionavel se comparado
ao tempo de operacionalidade destinado a estas apli-
cacBes (Nunes, 2006), (Oliveira, 2016), (Cordeiro,
2016).

Este trabalho apresenta um estudo de avaliagdo
probabilistica de recursos renovaveis de energia para
verificacdo do ajuste das séries de dados de radiacao
solar média decendial de 10 anos de dados de uma
estagdo meteoroldgica do municipio de Campina



Grande-PB. Nesse contexto, sdo investigadas as dis-
tribuicdes de probabilidade que melhor descrevem as
séries de dados historicos de radiacdo e temperatura
utilizadas.

O conteldo apresentado neste trabalho esta
organizado da seguinte forma: na se¢do 2 a
modelagem de recursos renovaveis é apresentada, na
secdo 3 é descrito o teste de aderéncia Kolmogorov-
Smirnov, na secdo 4 sdo reportados os resultados
obtidos e na secéo 5 séo feitas as conclusdes.

2 Modelagem de Recursos Renovaveis

Dez anos de estudo selecionados sdo divididos
em periodos chuvoso (entre janeiro e julho) e seco
(entre agosto e dezembro) a fim de representar o
comportamento aleatério dos diferentes recursos re-
novaveis durante cada periodo. Esta selecdo é reali-
zada em compromisso com as estacOes explicitadas
no municipio de Campina Grande-PB. Para o estudo,
0s dados horarios de irradiancia sdo testados por di-
ferentes funcGes de densidade de probabilidade
(FDP).

2.1 Processamento histérico de dados

A maior parte do territério brasileiro esta locali-
zada relativamente préxima a Linha do Equador. A
Paraiba possui um clima quente, com temperaturas
elevadas durante todo o ano e variado conforme o
relevo local. O clima é considerado como tropical,
com temperaturas médias em torno de 24 °C (Geo-
grafia da Paraiba, 2018).

Para o desenvolvimento do modelo, foram utili-
zados dados diarios de radiagdo solar em kiJ/m? da
cidade de Campina Grande-PB, obtidos pelo Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET) dos anos de
2008 a 2017, compreendendo assim, uma série de 10
anos, cuja localizacdo é 07°13°S latitude Sul e
35°,53"W longitude Oeste.

A irradiancia é um processo aleatério indexado
pelo tempo. Sendo assim, a rigor existe uma distri-
buicdo de probabilidade para cada instante. Na préti-
ca, isto é realizado para intervalos de uma hora, sen-
do que no periodo noturno a radiacdo solar é zero
(Atwa, 2010), (Cordeiro, 2016). Ou seja, para des-
crever o fenbmeno estocéstico da radiacdo solar, faz-
se necessario selecionar, o periodo histérico de dez
anos, o qual é dividido em duas temporadas que re-
presentam a situacdo meteorolégica da Paraiba, sen-
do cada estacdo representada pelos dados colhidos
nos seus respectivos dias. Além disso, cada dia deve
ser dividido em 24 segmentos (cada um representan-
do uma hora).

2.2 Modelagem da Intensidade da Irradiancia

As vantagens de usar o efeito fotovoltaico para
gerar eletricidade sdo em grande parte devido a au-
séncia de poluentes durante a operacdo, silenciosa,

requisitos de manutencdo baixas e longa vida util.
Além disso, a energia solar é abundante, limpa e
inesgotavel (Villalva, 2013).

A intensidade de irradiancia foi modelada base-
ando-se nas referéncias Atwa (2010) e Cargnelutti
(2004). A técnica usada para modelagem de dados
neste artigo pode ser implementada para diferentes
fontes primarias. Os dados de irradiancia sdo dividi-
dos em dois periodos, chuvoso (de janeiro a julho) e
seco (agosto a dezembro) visando representar o com-
portamento aleatério do insumo. Desta forma, para
cada periodo de cada ano é analisado a média do dia
e gerada uma FDP, assim como também a melhor
distribuicdo referente a cada hora do dia em diferen-
tes periodos.

De acordo com Atwa (2010), ndo ha como utili-
zar uma funcéo densidade de probabilidade para des-
crever 0 comportamento aleatério da irradiancia solar
anual. Para usar FDP para modelar uma variavel
aleatdria, a variavel deve ser totalmente aleatéria. No
entanto, este ndo é o caso quando se lida com a irra-
diancia solar devido a noite o valor de irradiancia ser
zero (devido se tornar um valor constante perde-se a
aleatoriedade). Com base nisso 0s seguintes proce-
dimentos foram realizados com os dados do INMET
para modelar a irradiancia:

Passo 1: Agrupar dados em dois periodos: chu-
voso (entre janeiro e julho) e seco (entre agosto e
dezembro);

Passo 2: Reagrupar os dados de irradiancia em
suas respectivas horas de ocorréncia, para cada peri-
odo (cada hora tera uma amostra);

Passo 3: Obter uma distribui¢do de probabilida-
de que represente de forma satisfatoria os dados cole-
tados.

As funcbes densidade de probabilidade conside-
radas candidatas mais provaveis para representar a
irradiancia foram: normal, t location scale lognormal,
weibull, gamma, valores extremos e valores extremos
generalizados. Os parametros de cada distribuicdo
testada foram estimados pelo método de méxima
verossimilhanca e em seguida cada distribuicdo foi
submetida ao teste de aderéncia de Kolmogorov-
Smirnov.

3 Teste de Aderéncia

A simples visualizacdo dos dados amostrais de
uma variavel em um histograma de frequéncia é insu-
ficiente para concluir, entre as diversas fungdes de
distribuicdo de probabilidade conhecidas, a que me-
lhor se ajusta aos dados em estudo (Cargnelutti,
2004). Deste modo, faz-se necessario 0 uso de testes
de aderéncia para verificar se a distribuicdo de pro-
babilidade dos dados de uma varidvel em analise
pode ser estudada por uma fungéo de distribuigdo de
probabilidade conhecida.

O teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) é um teste
ndo paramétrico, e tem como embasamento a maxima
distancia entre as probabilidades empiricas e as teéri-



cas obtidas sob a funcédo de distribuicdo de probabili-
dade em teste (Campos, 1983; Assis et al., 1996; Mo-
rettin e Bussab, 2004). Assim, menores valores da
estatistica fornecem maiores valores de valor-p e,
consequentemente, maior evidéncia de ndo rejeicdo
da hipétese nula (Ho), ou seja, maior aderéncia dos
dados a distribuicdo em teste. Portanto, quando o
valor-p for maior que 0.05% ele aceita Ho e quando o
valo-p for menor ele rejeita (Hi). Este teste ndo é
aplicavel a variaveis aleatorias discretas (Martins et
al., 2011).

A estatistica de Kolmogorov—-Smirnov para uma
dada funcéo distribuicdo acumulada Fo(X) é:

D= méx |Fo(X) - Sn(X)| 1)

Fo(x): uma distribuicéo tedrica acumulada;
Sn(X): uma distribuicdo observada em uma amostra de
n observagdes (distribuicdo empirica).

4 Avaliagdo da Modelagem Proposta

Uma sintese dos resultados obtidos e das analises
realizadas é relatada a seguir. Sao apresentadas simu-
lagGes de diferentes periodos:

e Com os dados dirios de irradiancia, estimou-se
a média decendial (média de 10 dias) dos 36
decéndios de cada ano (1° decéndio de janeiro
até 3° decéndio de dezembro) em seguida agru-
pando os dados em duas esta¢Bes, uma no peri-
odo seco e a outra no periodo chuvoso forman-
do 360 séries temporais;

e Modelar a irradiancia solar gerando uma FDP
para cada hora, que representa uma dada esta-
cao;

e Selecionar a FDP associada a hora de maior in-
tensidade de irradiancia solar.

Antes de iniciar a busca por uma distribuicdo de
probabilidade que represente de forma satisfatdria os
dados, € importante certificar se hd uma grande seme-
Ihanca entre os dados de anos adjacentes.

Para tanto, foram selecionados dois anos de da-
dos para apresentar essa aleatoriedade. No entanto,
foram usados a irradiancia média do dia no periodo
chuvoso de 2008 e 2014 e a irradidncia as12 horas,
para representar essa comparacgdo de resultados obti-
dos para cada ano. O resultado esta exposto nas Figu-
ral.

Vale ressaltar, que modelar a irradidncia solar
usando uma func¢do densidade de probabilidade ade-
quada fornece alguns parametros chave. E por isso
que é desejavel usar essa modelagem nos problemas
de planejamento a longo prazo. A funcdo de distri-
buicdo weibull é uma das FDP mais comuns e usadas.
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Figura 1: Comparativo entre os dados de irradiancia solar
média as 12 horas no periodo seco de 2008 e 2014

Em sequéncia, foram testadas as distribuicdes de
probabilidade candidatas. Os parametros de cada
distribuicdo avaliada foram estimados pelo método
de méxima verossimilhanca e em seguida cada distri-
buicdo foi submetida ao teste de Kolmogorov Smir-
nov com nivel de significancia de 5%.

As distribuicfes lognormal e gamma apresenta-
ram diversos erros, elas foram, portanto, descartadas.
Na Figura 2 é apresentado comportamento da irradi-
ancia média decendial no periodo chuvoso referente
aos anos de 2008 a 2017.
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Figura 2: Histograma da irradiancia média decendial no pe-
riodo chuvoso e diferentes distribuicdes de probabilidade.

Na Figura 3 ¢é apresentado o histograma da irra-
diancia média decendial no periodo seco de 2008 a
2017.
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Figura 3: Histograma da irradiancia média decendial no pe-
riodo seco e diferentes distribui¢des de probabilidade.

A FDP associada a hora de maior intensidade de
irradiancia foi a FDP de 12 horas da tarde. Deste
modo, as FDP da hora 12 do periodo seco e chuvoso
foram apresentadas nas Figuras 4 e 5, nas quais as
amostras de dados foram divididas em decéndios em
todos os valores de irradidncia referentes a 12 horas
durante os 10 anos de dados.
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Figura 4: Histograma da irradiancia média as 12 no periodo
chuvoso e diferentes distribuicdes de probabilidade.
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Figura 5: Histograma da irradiancia média as 12 no periodo
seco e diferentes distribui¢des de probabilidade.

Aplicou-se o teste de aderéncia Kolmogorov-
Smirnov para todas as distribui¢des de probabilidade
citadas anteriormente. As distribui¢des normal, log-
normal, gamma e t location scale apresentaram di-
versos erros em diferentes horérios, inclusive erros as
12 horas. Elas foram, portanto, descartadas.

Por fim, a distribuicdo weibull, apresentou erros
apenas entre 16 horas, 17 horas e 18 horas para am-
bas as estacGes.

Na Tabela 1 € apresentado os resultados do teste
de aderéncia de Kolmogorov-Smirnov para ambos 0s
periodos (chuvoso e seco) e para 0s horarios de mai-
or incidéncia. Uma vez realizado o teste, as distribui-
¢Bes gamma e lognormal foram rejeitadas devido seu
valor-p ser menor que 5%. Em seguida, observando
bastante consisténcia nos resultados obtidos utilizan-
do a distribuicdo GEV, optou-se por utiliza-la neste
trabalho de acordo com as Tabelas 2 e 3, que contém
0s parametros da distribuicdo e as suas caracteristicas
(entropia, média e variancia).

Tabela 1: Valor-p do teste de aderéncia para os dados de irradiancia solar de diferentes distribuicoes.

Valor - p dos testes de aderéncia
T location | Normal EV GEV Gamma Lognormal Weibull
scale
Periodo 0.1168 0,1208 0,2398 0,2873 0,0496 0,0349 0,1891
Chuvoso
Periodo 0,04338 0,4192 0,2339 0,3135 0,0974 0,0216 0,4785
Seco
Chuvoso 12 0.1796 0.1963 0.4262 0.4115 0.1600 0.1345 0.4073
horas
Seco 12 0,4829 0,6064 0,1789 0,4588 0,0240 0,0008 0,3592
horas




Tabela 2: Valores dos parametros encontrados e Valor — p do
teste de aderéncia para os dados no periodo chuvoso.

Hora GEV
k o M Média | Valor-p

6h 0,001 | 10,38 | 19,49 20,28 0,85
7h -0,05 | 30,50 | 110,32 | 126,47 | 0,84
8h -0,27 | 57,80 | 269,63 | 290,46 | 0,82
9h -0,50 | 103,8 | 427,5 | 451,04 | 0,38
10h |-0,48 | 118,3 | 580,3 608,36 | 0,76
11h |-0,42 | 133,1 | 663,96 | 699,46 | 0,51
12h | -0,37 | 136,1 | 688,72 | 729,29 | 0,42
13h | -0,40 | 134,9 | 657,85 | 695,29 | 0,07
14h |-0,34 | 121,9 | 560,69 | 599,10 | 0,30
15h | -0,31 | 105,2 | 423,01 | 458,03 | 0,49
16h |-0,18 | 77,67 | 256,82 | 289,46 | 0,37
17h | 0,05 | 45,24 | 80,74 109,57 | 0,07
18h | 122 |263 |1,85 9,40 0,06

Tabela 3: Valores dos pardmetros encontrados e Valor — p do
teste de aderéncia para os dados no periodo seco.

Hora GEV
k c M Média | Valor-p
6h 0,003 | 20,48 29,49 41,38 | 0,88
7h -0,16 | 45,34 156,11 | 1759 | 0,72
8h -0,35 | 106,26 | 315,14 | 347,8 | 0,55
9h -0,31 | 106,78 | 502,67 | 538,4 | 0,25
10h | -0,38 | 120,66 | 657,58 | 692,7 | 0,34
11h | -0,49 | 13525 | 757,32 | 788,5 | 0,22
12h | -0,45 | 129,98 | 783,41 | 816,4 | 0,34
13h | -0,64 | 111,84 | 755,93 | 7736 | 0,51
14h | -0,50 | 100,89 | 642,56 | 6650 | 0,59
15h | -0,48 | 90,57 501,51 | 5229 | 0,35
16h | -0,47 | 59,55 301,40 | 3157 | 0,54
17h | -0,30 | 38,92 96,34 109,4 | 0,28
18h | 0,11 | 4,26 3,38 24,26 | 0,23
Verifica-se, portanto, que a distribuicdo mais

adequada aos dados de irradiancia é a GEV tanto
para os dados divididos em periodos como para 0s
dados de hora em hora, pois é a Unica distribuigdo
que consegue representar todos os horarios de cada
periodo e apresenta 0 maior valor-p e o menor valor
de estabilidade dentre as testadas.

A funcdo GEV possui trés pardmetros: forma,
escala e posicdo. O pardmetro de forma representa
onde a maioria dos dados estd concentrada. O para-
metro de escala descreve qudo espalhado a distribui-
¢ao é; na medida em que o valor do parametro cresce,
a funcdo se torna mais espalhada. O pardmetro de
posicdo descreve a posi¢do da distribuicdo em uma
dada direcdo do eixo horizontal (Millington et al,
2011). As Equacdes 2 e 3 denotam respectivamente,
a distribuicdo GEV.

Fy(y) = exp{-[1-k (y-p/o)]1/K} )

X(TR)=B+a{1-[-In(1-1/TR)] }k} 3)
k

Fy(y): probabilidade acumulada de ocorréncia de
um evento y;

X(TR): quantil para determinado tempo de retor-
no TR;

k, a, p: par@metros de forma, escala e posi¢do
respectivamente;

TR: tempo de retorno.

Naturalmente, o fato de a distribuicdo GEV con-
ter trés parametros confere a ela mais um grau de
liberdade quando comparada as distribuicdes beta,
Weibull e normal. Tal caracteristica enseja explicar a
flexibilidade da GEV, bem como sua maior aderéncia
aos dados de radiacdo. No entanto, outra distribuicdo
gue também contém trés parametros (t location scale)
foi testada e ndo apresentou resultados semelhantes
comparadas a GEV.

5 Conclusoes

Um modelo para irradiancia solar foi desenvol-
vido utilizando uma distribuicdo de probabilidade
generalizada de valores extremos. Este modelo apre-
sentou os melhores resultados de representar os da-
dos de radiacéo solar em um intervalo de dez anos de
dados, quando comparada com outras distribuicbes
de probabilidade comumente apresentadas na litera-
tura.

Os procedimentos para testes de distribuicdo de
probabilidade apresentados constituem ainda fonte de
contribuicdo uma vez que sdo passiveis de replicacdo
em aplicagBes semelhantes. Em relagdo aos tempos
computacionais ndo implica devido ser um processo
continuado.

Considera-se tema de trabalhos futuros a forma-
lizacdo matematica que justifique a utilizacdo da dis-
tribuicdo generalizada de valores extremos para mo-
delagem de dados resultantes da média decendial da
radiacdo solar.
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