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RESUMO

A utilizagao de sistemas de geragao de energia elétrica que tém como fonte direta a radiagao
solar esta em rapido crescimento no Brasil € no mundo, sobretudo por meio de sistemas
fotovoltaicos, principalmente devido a constante redugao de custos tecnoldgicos relacionados.
Como esta tecnologia ndo possui sistema de armazenamento intrinseco, como é opgao em
hidrelétricas, e sistemas de armazenamento externos ainda tém alto custo, é importante
compreender o comportamento da variabilidade relacionada a disponibilidade de sua fonte
de energia. Assim, esta dissertacao explora aspectos espagotemporais do comportamento
do recurso solar ao longo do territério brasileiro, a partir de bancos de dados de satélite,
disponibilizados pelo sistema POWER (Prediction Of Worldwide Energy Resources), da
NASA, e de dados de estagdes meteoroldgicas utilizadas no projeto internacional SWERA
(Solar and Wind Energy Resource Assessment), ambos obtidos gratuitamente nos sites dos
respectivos projetos. A analise, focada em variabilidades de longo prazo, é feita a partir de
uma metodologia proposta pelo autor, baseada na decomposi¢ao das séries histéricas de
irradidncia em componentes de tendéncia, de oscilagdes interanuais, de sazonalidade e de
oscilagoes mensais. Cada componente da série temporal é avaliada separadamente por
meio de técnicas de estatistica multivariada, como a analise de componentes principais e a
andlise de clusters. Ainda, € proposto um novo modelo de indice para avaliagdo da dindmica
do recurso solar em pares de locais, cujo resultado possui maior valor pratico do que o do
coeficiente de correlagao, usado em vérios estudos. E verificado que a metodologia proposta
€ Util para a compreensao do comportamento do recurso solar, especialmente levando em
conta o planejamento energético. Todavia, a anélise de algumas componentes, em especial
a de oscilagdes interanuais, mostra a necessidade de um maior contingente de dados para
um estudo mais consistente. Entre os resultados encontrados esta a sugestdao de que o
desenvolvimento da utilizagdo da energia solar no estado do Mato Grosso do Sul pode ser
interessante, visando diminuir a incerteza mensal da geracao solar, principalmente quando
esta fonte for mais predominante na matriz energética nacional. Ademais, os bancos de
dados utilizados sdo comparados, e sédo verificadas consideraveis divergéncias entre estes,
0 que pde sob questionamento a qualidade dos dados utilizados.

Palavras-chaves: Variabilidade do Recurso Solar. Complementaridade Energética. Decom-
posicao de Séries Temporais. Andlise de Cluster.



ABSTRACT

The use of electrical energy generation systems based on the direct use of solar radiation is
showing a rapid growth both on Brazil and worldwide, mainly trough photovoltaic systems,
due to the continuous reduction of the prices associated with the components fabrication.
As this technology does not present storage systems intrinsically associated, and external
storage technologies still present high costs, it is important to understand the behaviour
of the variability of the source. This dissertation explores spatiotemporal aspects of solar
resource behaviour throughout the Brazilian territory, using satellite based data, from the
NASA'’s project POWER (Prediction Of Worldwide Energy Resource), and meteorological
stations data, from the international project SWERA (Solar and Wind Energy Resource
Assessment), both freely obtained from their's respective websites. The analyses, focused on
long-term variability, is performed using a methodology proposed by the author, based on
the decomposition of historical irradiance time series into trend, interannual, seasonal, and
monthly remainder components. Each component is separately evaluated, using multivariate
statistic techniques, such as principal component analysis and cluster analysis. Moreover,
a new model of index for pairwise evaluation of the solar resource dynamics is proposed,
which presents greater practical meaning than the correlation index, commonly used. It is
shown that the proposed methodology is useful for the comprehension of the solar resource
dynamics, specially considering its use regarding energy planning. However, the analysis
of some components, mainly the interannual one, shows that a larger contingency of data
might be needed for obtaining more consistent results. Among the results found, there is the
suggestion that the development of the solar energy on the state of Mato Grosso do Sul can
be interesting, aiming at lessening global solar energy monthly variability, specially when this
source of energy presents a larger participation on the national energy mix. Furthermore, the
two datasets used on the study are compared, and considerable dissimilarities are verified
between them. This result bringsome questions regarding the quality of the satellite based
data and its use for understanding of local variability.

Key-words: Solar Resource Variability. Energy complementarity. Time Series Decomposition.
Cluster analysis.
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1 INTRODUCAO

A utilizacao de sistemas de conversao de energia fotovoltaicos (FV) esta em acelerado
crescimento em todo o mundo. A poténcia instalada mundial acumulada de tais sistemas,
que era de 15 GWp em 2008, chegou a faixa de 100 GWp em 2012 e a de 300 GWp em
2016. Ainda, é previsto que esse valor possa chegar ao patamar de 900 GWp em 2021
(SCHMELA et al., 2017).

Esta tecnologia, que antes era utilizada principalmente em situacdes especificas,
como em sistemas isolados e em satélites e espagonaves, comecgou a ser mais difundida
a partir da década de 2000, por se tratar de uma forma de geragcdo de energia elétrica
relativamente limpa, que nao emite poluentes durante a geragéo e que, por isso, comegou a
receber diversos incentivos (JONES; BOUAMANE, 2012).

Antes, seus custos associados ainda eram muito elevados, e paises como Alemanha
e Japao adotaram politicas de incentivo a utilizacao deste tipo de geracao, que envolviam
diversos tipos de subsidios. Devido a questées de economia de escala e de curva de
aprendizado, a tecnologia foi se desenvolvendo e aumentando seu desempenho e sua
eficiéncia, enquanto seus custos relacionados foram diminuindo (JONES; BOUAMANE,
2012). Assim, a geracao de energia elétrica por meio de sistemas fotovoltaicos foi se
tornando cada vez mais comum e apresenta, hoje, custos bastantes competitivos com outras
formas de geracao. Isto, somado as questdes ambientais, justifica o iminente crescimento da
utilizagéo da geracéo fotovoltaica. A reducao dos custos de geracao pode ser verificada em
documentos como o US solar photovoltaic system cost benchmark (FU et al., 2017) e na
constante redugdo nos valores de lances em leildes de energia gerada por tal tecnologia,
batendo recordes de preco anualmente (SCHMELA et al., 2017). E destacavel que, em
outubro de 2017, um leildo feito na Arabia Saudita para venda de energia solar, registrou
lances de até 17,80U$/MWh (BELLINI, 2017).

No Brasil, a utilizagao de sistemas de conversao de energia solar em elétrica comegou
mais tardiamente. A geracao distribuida (GD), modalidade de geragdo que representa
uma parcela significativa da utilizacdo de sistemas fotovoltaicos, foi regularizada apenas
em 2012, com a ANEEL REN 482 (ANEEL, 2012). A partir de 2014, devido ao ganho
de competitividade com a reducéo de custos, o uso de sistemas de geracao distribuida
fotovoltaica (GDFV) comegou a ganhar popularidade e o nimero de instalacées de sistemas
instalados passou a apresentar um rapido crescimento, como mostram os dados do registro
de micro e minigeradores da ANEEL (ANEEL, 2018b), apresentados na figura 1. Desde
essa data, pode-se verificar um crescimento que segue padrdes exponenciais. Regressoes
logaritmicas por partes mostram um crescimento de unidades instaladas equivalente a 5,77
vezes ao ano entre inicio de 2015 e meados de 2016 e, para o periodo de meados de 2016
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Figura 1 — Crescimento do Total de Unidades de GDFV no Brasil
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Dados: ANEEL (2018b)

até novembro de 2018, um crescimento de 2,55 vezes ao ano. E interessante notar que em
2016 entrou em vigor a ANEEL REN 687 (ANEEL, 2015), que modifica a resolugdo normativa
247 e questdes relacionadas a regulamentagao de sistemas de GD.

Em relagdo a poténcia instalada, também pode ser verificado um crescimento ex-
ponencial, seguindo padrées um pouco diferentes, como pode ser visto na figura 2. Uma
regressao logaritmica para o periodo de 2016 até final de 2018 mostra um crescimento
de 3,08 vezes ao ano. Para os periodos anteriores, um crescimento médio similar também
pode ser observado, mas um pouco menos regular. Diferengas nas dindmicas das taxas de
crescimento da quantidade de sistemas instalados e da poténcia total instalada podem ser
justificadas verificando a dindmica do dimensionamento dos sistemas. A figura 3 mostra que
o dimensionamento dos sistemas FV médios comecou a crescer depois de 2016, fazendo
com que a taxa de crescimento da poténcia instalada para este periodo pudesse ser maior
do que a taxa relativa ao nimero de sistemas instalados. E importante notar que uma das
alteracoes da resolucao normativa 687 foi a possibilidade de instalacbes de sistemas em
novas modalidades, que fazem mais viavel a utilizacdo de sistemas maiores. A figura 4
mostra a distribuicdo atual dos empreendimentos de geragéo distribuida por subsistema,
destacando os estados com maiores poténcias instaladas. E interessante observar que as
regides de maior desenvolvimento econémico sdo as que apresentam maiores poténcias
instaladas, sem necessariamente serem regides de maiores niveis relativos de irradiagéao
média.
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Figura 2 — Crescimento da Poténcia Instalada Total em Unidades de GDFV no Brasil
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Figura 3 — Poténcia Média e Mediana dos Sistemas GDFV no Brasil ao Longo do Tempo
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Figura 4 — Poténcia de GDFV Instalada por Subsistema e Estados Mais Destacados
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No contexto de grandes unidades geradoras centralizadas, o principal ambiente de
participacao de empreendimentos é o ambiente regulado, devido a seus baixos riscos. Neste
contexto, a energia é contratada por meio de leildes. A fonte solar participou pela primeira
vez em um leildo como produto exclusivo ao fim de 2014 (ANEEL, 2018a). Antes disso, ne-
nhum empreendimento de energia solar havia ganhado um leildo de geragéo, devido a seus
elevados custos e falta de competitividade. Deste entdo, mais quatro leildes foram realizados
para esta modalidade de geracao (ANEEL, 2018a), com destaque para o mais recente a
data de escrita deste documento, o leildao 01/2018, realizado em abril do referido ano. Os
precos médios de venda de energia através da fonte solar (118,07R$/MWh) foram inferiores
aos verificados para as fontes de biomassa (198,94R$/MWh) e hidraulica (198,12R$/MWh),
no mesmo leildo, com o mesmo inicio de provimento. Neste leildo, empreendimentos rela-
cionados a fonte solar apresentaram valores médios superiores apenas aos relacionados
a fonte edlica (67,602R$/MWh) (EPE, 2018). A redugcao nos pregos da energia solar no
Brasil pode ser observada com as informagdes relativas aos leildes mostrados na tabela 1,
baseada em dados dos respectivos editais e nas taxas de cambio do real em relacéo ao
dolar americano nas datas de cada leildo. O prego em délares americanos € exposto devido
ao fato de que grande parte da tecnologia utilizada é proveniente de outros paises, o que faz
com que o preco em real apresente maiores flutuacdes em relacao a sua cotacao. Nestes
dados, ndo sao consideradas as variagcdes do valor das moedas com o tempo, que ainda
poderiam aumentar as diferengas nos precos de venda ao logo do periodo analisado.

A figura 5 mostra a distribuicdo por estado e subsistema da poténcia esperada
instalada em 2022, quando os ganhadores dos leildes realizados até 2018 deverao estar
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Tabela 1 — Resumo dos Leildes de Energia Solar

Leildo Data do Inicio do Preco Preco Poténcia
Leilao Provimento Meédio [R$] Médio [U$] [MW]

08/2014 31/10/2014 01/10/2017 215,17 89,47 889,660

08/2015 28/08/2015 01/08/2017 301,79 84,88 833,802

09/2015 13/11/2015 01/11/2018 297,75 78,98 929,340

04/2017 18/12/2017 01/01/2021 145,71 44,22 574,000

01/2018 04/04/2018 01/01/2022 118,07 35,38 806,640

Elaboracao propria
Dados: ANEEL (2018a)

Figura 5 — Localizag@o das Usinas Solares Vencedoras de Leildes
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funcionando. Para esta modalidade, € interessante observar a grande predominancia de
sistemas na regido Nordeste, seguida pelo estado de Minas Gerais, que apresenta diver-
sos empreendimentos no seu noroeste, como Paracatu, Pirapora e Vazante. Esta area,
do nordeste até o noroeste de MG é a area que apresenta maiores indices de radiacéo.
Comparando os empreendimentos de geragao centralizada com os de geragéo distribuida,
pode-se verificar distribuicdes espaciais bastante distintas para as duas modalidades, que
pode ser explicada considerando as diferentes regulacdes relativas a cada uma.

Levando em consideracdo um sistema eletroenergético que esta passando por fortes
transformacdes técnicas e estruturais, como destacado na Nota Técnica N° 5 de 2017 do
Ministério de Minas e Energia (MME, 2017), junto a uma crescente utilizacdo de sistemas de
energia solar, o conhecimento sobre a dindmica relacionada a disponibilidade de geragao
desta fonte de energia é importante para a tomada de decisdo relativa as suas regras.
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Como a producao de energia elétrica via sistemas fotovoltaicos ocorre apenas quando
h& radiagao incidente em seus moédulos, uma das caracteristicas mais marcantes de sua
producéo energética é a da variabilidade. Esta variabilidade se da devido a fatores previsiveis,
relacionados a rotacao e translagao da terra, que determinam a inclinagéo relativa entre o sol
e a superficie, e também por fatores altamente estocasticos, como as condigées atmosféricas
e de nebulosidade do céu (PEREZ; FTHENAKIS, 2015). Devido a estes fen6menos, nao é
possivel dizer com certeza quando e o quanto de energia pode ser produzido por esta fonte.
As dificuldades para se armazenar energia fazem com que tais variabilidades possam afetar
o funcionamento dos sistemas eletroenergéticos, sendo, assim, importante compreender
estes comportamentos varidveis (ENGELAND et al., 2017).

Variabilidades na produgao energética solar podem ser analisadas em diferentes
escalas de tempo e areas de abrangéncia. Variabilidades de curtos intervalos de tempo,
como de escalas de até uma hora, causadas por passagens de sistemas de nuvens menores,
afetam o sistema em uma escala mais local e seus maiores impactos séo relativos a
questdes de qualidade de energia elétrica, destacando-se a de flutuagdo de tensdo em
redes de distribuicido de média e baixa tensdo com alta densidade de GDFV (LAVE; RENO;
BRODERICK, 2015; ELA et al., 2013; MILLS; WISER, 2010). Variabilidades relativas a
analises de maiores intervalos de tempo persistem em areas mais abrangentes, como
nacionais ou regionais e, dentre seus impactos, tem-se questdes tais como de disponibilidade
de energia, mas que ainda foram pouco exploradas (HINKELMAN; SCHAEFFER, 2017).
Bryce et al. (2018) destacam a importancia da consideragao de variabilidades a longo prazo,
interanual, em analises de investimentos. Ha, no entanto, muito poucos estudos na literatura
sobre a dindmica de longo prazo do recurso solar em areas de tamanho continentais, como
€ o Brasil.

Para a andlise de variabilidades espagotemporais do recurso solar, diversos estudos
utilizam técnicas de estatistica multivariada, como analise de clusters e analise de correlagbes
(ZAGOURAS; PEDRO; COIMBRA, 2014; GUTIERREZ et al., 2017; YANG et al., 2017). Essas
analises sdao adequadas a este contexto uma vez que tem-se diversos elementos (locais de
medicao ou de estimacao da irradiacao incidente) com diversas variaveis cada (irradiagdes ao
longo de um periodo). Assim, essas técnicas permitem a manipulacdo mais efetiva dos dados
e a geragao de conhecimento por meio destes. Entretanto, Engeland et al. (2017) observaram
que nao ha uma estrutura de trabalho comum para estas analises. Além disso, algumas
das praticas comumente utilizadas em escalas espaciais e temporais menores nao sao
totalmente adequadas para a utilizagdo em escalas maiores, como sera discutido em secdes
posteriores. Uma das questdes levantadas é relativa as varidveis a serem consideradas
na analise. Em relagao a isto, é proposta a utilizagao neste trabalho de decomposicao de
séries temporais, técnica comum nos estudos de econometria, que consiste em separar
componentes (que, se somadas ou multiplicadas, geram a série de dados original), que
sao causadas por fenébmenos diferentes e implicam em efeitos diferentes nos sistemas
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(BEVERIDGE; NELSON, 1981; WEST, 1997).

1.1 Objetivos

Este trabalho busca contribuir para a compreenséao e caracterizagao do recurso solar
e de suas variabilidades e complementariedades espagotemporais ao longo do territério
nacional, para servir de ferramenta que possa auxiliar no planejamento energético e defini-
cOes de politicas relacionadas, visando a reducao dos custos relativos a geracdo de energia
elétrica e a operacao eletroenergética, que, em ultima instancia, recaem a populagao.

Considerando o fato de que a dindmica do recurso solar € pouco explorada para
escalas espaciais e temporais maiores, e a baixa disponibilidade de fonte de dados com
resolucdes menores, foi decidido focar este trabalho em efeitos de longas escalas, que
afetam, principalmente, questdes relacionadas ao planejamento. Assim, o objetivo deste
trabalho € a proposi¢cao de uma metodologia para a compreensao do comportamento variavel
do recurso solar em grandes areas, e a sua aplicagao na area do Brasil.

1.1.1  Objetivos especificos
Os objetivos especificos deste trabalho séo:
* Revisar estudos que fazem a caracterizacdo da variabilidade do recurso solar em
largas areas.

+ Obter e tratar dados relacionados ao recurso solar, provenientes de fontes gratuitas
para a area do Brasil, para gerar um banco de dados que possa ser utilizado com
maior facilidade.

* Propor e implementar uma metodologia de andlise do recurso solar baseada na
decomposicao de séries temporais e na estatistica multivariada, que adicionam as
metodologias de exploracao do recurso solar da literatura.

+ Verificar a aplicabilidade da metodologia proposta.

+ Extrair resultados relativos ao recurso solar no territorio brasileiro que possam ser uteis
no contexto do planejamento eletroenergético, identificando locais que apresentem
complementariedades entre si do recurso em questéao.

+ Comparar dados de bancos diferentes, verificando a consisténcia entre eles.

1.2 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta estruturado da seguinte maneira: neste capitulo, foi apresentado
a questdo abordada na presente dissertagdo e os seus objetivos. No capitulo 2 € feita
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uma revisao bibliografica relativa a variabilidade espacotemporal do recurso solar, com foco
maior nos estudos que consideram escalas mais amplas de tempo e espacgo. O capitulo 3
apresenta os dados e discute os métodos utilizados na analise deste trabalho. O Capitulo
4 apresenta os resultados obtidos e discussdes em relagao a estes. O capitulo 5 conclui o
trabalho e apresenta uma discussao final sobre os métodos utilizados e resultados obtidos.
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2 VARIABILIDADE DO RECURSO SOLAR

Este capitulo apresenta uma revisdo da literatura relacionada a investigacao da
variabilidade do recurso solar e as estratégias para se lidar com seus efeitos relacionados
nos sistemas eletroenergéticos. Dado que o crescimento da utilizacdo da geracao distribuida
fotovoltaica ocorre de maneira desequilibrada, alguns alimentadores, geralmente em regides
com casas de proprietarios com alto poder financeiro, passam a apresentar penetragoes
de GDFV muito maiores do que a de sua regidao. Assim, impactos elétricos locais sao,
geralmente, os primeiros limitadores da utilizagao da energia solar. Portanto, h&, na literatura,
um foco maior em estudos relacionadas as dindmicas espagotemporais do recurso solar
que afetam areas pequenas, de redes elétricas locais, que sao relacionados a escalas de
tempo intradiarias e com resolugdes, em alguns casos, inferiores a de minutos (ENGELAND
et al., 2017). Apesar da literatura mais ampla sobre variabilidades relativas a baixas escalas
de tempo, neste trabalho ha um foco maior nos estudos que tratam efeitos em escalas
maiores, com resolugdes diarias ou superiores, utilizando dados interanuais, uma vez que
estes também sdo importantes e se assemelham mais aos objetivos deste trabalho, como
discutido no capitulo 1.

Mills e Wiser (2010), Hoff e Perez (2010), Lave e Kleissl (2010), apresentam estudos
pioneiros em avaliar como a dispersao geografica afeta a variabilidade do recurso solar,
focados na variacdo de passo da producdo. Em Mills e Wiser (2010), é observado que a
correlagao das variabilidades do recurso, definidas como as variagdes do indice de céu
claro entre dois intervalos, diminui com a distancia, sendo que esta diminuigdo ocorre mais
rapidamente para passos de escalas de tempo mais curtas. Isso gera o efeito de suavizacao,
que faz com que a variabilidade relativa total de um portfélio de sistemas dispersos seja
consideravelmente menor do que aquela apresentada por um unico sistema. Assim, a
dispersao de sistemas geradores é uma das estratégias mais interessantes para se lidar
com fendbmenos relacionados a variabilidade do recurso solar, dado os altos custos de outras
solugdes, como a de sistemas armazenadores. Diversos artigos aprofundaram no assunto,
ajustando a modelagem do efeito de suavizacéo e das correlagdes, ou estudando efeitos em
locais especificos (HOFF; PEREZ, 2012; PEREZ et al., 2012; HINKELMAN, 2013; DAVID;
ANDRIAMASOMANANA; LIANDRAT, 2014; PEREZ; FTHENAKIS, 2015; TRIPATHY et al.,
2017). Perez e Hoff (2013), Perez et al. (2016) resumem o0s principais estudos que visam
compreender a variabilidade espacotemporal do recurso solar considerando o efeito de
suavizagdo das variabilidades no indice de claridade. E destacado que essas correlagdes
sdo bem modeladas utilizando informagdes sobre as distancias entre os locais, a dimensao
temporal do passo, e a velocidade do vento, levando em conta sua diregéo.

Ha, também, estudos que focam em outras questdes que levam em conta a variabili-
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dade solar espacotemporal, como relacionados a previsao do comportamento do recurso
energético (RAZA; NADARAJAH; EKANAYAKE, 2016; MURATA; OHTAKE; OOZEKI, 2018;
AGUIAR et al., 2016). Outros estudos otimizam a qualidade de portfélios de sistemas
geradores ou de redes de estagdes solarimétricas, visando minimizar impactos relaciona-
dos a variabilidade (DAVY; TROCCOLI, 2014; DEETJEN et al., 2018; JEREZ et al., 2013;
URQUHART; SENGUPTA; KELLER, 2013) .

Estudos que avaliam variabilidades em escalas espaciais e temporais mais longas,
que sao Uteis aos planejadores dos sistemas elétricos e energéticos, entretanto, ainda nao
séao tdo comuns (PEREZ; FTHENAKIS, 2015; ENGELAND et al., 2017). Boa parte dos
artigos sobre o recurso solar em grandes areas, focam apenas em médias de longo prazo,
sejam elas diarias, mensais ou anuais. (NUNO et al., 2018; KAPLANI; KAPLANIS; MONDAL,
2018). Os principais estudos da variabilidade solar em largas areas, considerando extensdes
de paises de médio porte até tamanhos continentais, ou em elevadas escalas temporais,
considerando dindmicas entre dias ou mais lentas, sé@o apresentados a seguir.

Alguns artigos estudam a variabilidade espacial e temporal separadamente, como
em Gueymard e Wilcox (2011), que utiliza dados de 37 estacdes solarimétricas e dados
modelados a partir de imagens de satélite para avaliar o comportamento do recurso solar
a longo prazo, em todo os Estados Unidos da América. Para isso, usa o coeficiente de
variacao e faz estimativas do nimero de anos necessarios para a média das radiacdes
anuais convergir a média de longo prazo considerando o pior cenario. Neste artigo, também,
é feita uma analise da variabilidade de médias anuais e mensais entre localidades préximas.
Esta andlise, entretanto, apenas quantifica as diferencas entre as médias de longo prazo das
localidades, sem levar em consideragao, por exemplo, a correlagao entre as variagdes nas
localidades.

Kariuki e Sato (2018) utilizam a mesma metodologia para avaliar a variabilidade do
recurso solar no Quénia. Gil et al. (2015) também estudam a variabilidade interanual para
diversas localizagdes da peninsula ibérica de maneira similar. Perez e Fthenakis (2012)
avaliam, a partir de dados de satélite, variabilidades de longas escalas do recurso solar
em torno de um ponto especifico. Para isso, verificam o comportamento da variabilidade
da radiagéo e do coeficiente de claridade, considerando diferentes escalas de tempo e de
espaco de integragdo separadamente. E verificado que, em geral, quanto maior a escala de
integracé@o de tempo e de area, menor a variabilidade.

Em Perez e Fthenakis (2015), os autores utilizam dados de satélite referentes a todo o
continente americano para realizar estudos de correlagdo entre séries temporais de variacoes
do indice de claridade para pares de localiza¢des, visando compreender a dindmica do
recurso solar. As escalas de tempo utilizadas apresentam janelas variando entre 1 e 30 dias.
Assim, é verificado um comportamento médio das correlagcdes entre pares que apresenta
decaimento exponencial com a distancia, que ocorre mais lentamente quanto maior a escala
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de tempo considerada, ja verificado para escalas de tempo intradiarias (HOFF; PEREZ, 2012).
Apesar de o estudo apresentar esta relagdo para a tendéncia média, pode ser observado
que ha uma disperséo consideravel em torno deste comportamento, especialmente quando
considerados intervalos de tempo mais elevados. Isto sugere que uma analise generalista
pode nao ser suficiente para se ter um bom entendimento de como ocorrem as correlagdes
entre duas sequéncias temporais de locais especificos. Um entendimento de localizagcbes
que desviam deste comportamento médio pode ser estrategicamente importante para o
planejamento dos sistemas elétricos e energéticos.

Outra abordagem para analisar e explorar variabilidades espagotemporais do recurso
energético solar se da com a verificacdo de como a dinamica da radiacao solar ao longo do
tempo interage com dindmicas de modos climaticos, que séo padrdes de variabilidade clima-
tica de baixa-frequéncia, que podem ser expressos por um indice (SANTOS-ALAMILLOS et
al., 2012; JEREZ; TRIGO, 2013; KRAKAUER; COHAN, 2017; MOHAMMADI; GOUDARZI,
2018). Por exemplo, Krakauer e Cohan (2017) apresentam mapas mundiais de correlagao
interanual da radiacéo solar e da velocidade do vento com diversos modos climaticos e
(MOHAMMADI; GOUDARZI, 2018) verificam como o ENSO (E/ Nifio Southern Oscilation, ou,
em portugués, Oscilacdo Sul-El Nifio) afeta a dindmica de recursos renovaveis na Califérnia.
Esta abordagem permite uma boa compreensao de alguns aspectos da dindmica solar e
permite um entendimento de como ela ocorre junto a outros fendmenos. Entretanto, veri-
fica 0 comportamento do recurso solar apenas indiretamente, pois nem sempre os modos
climaticos podem ser utilizados com um bom poder de explicacdo da dindmica solar.

2.1 Uso de Técnicas de Estatistica Multivariada na Caracterizacao da
Variabilidade do Recurso Solar

Uma estratégia utilizada para se estudar a dinamica do recurso solar em determinada
area é a utilizacdo de andlise de agrupamentos ou analise de cluster, que consiste em
agrupar elementos de um banco de dados a partir de um determinado algoritmo. No contexto
da dindmica solar, Zagouras et al. (2013) inicialmente propds a utilizacdo desta técnica
para se determinar regides coerentes e utiliza-las como base na definicao de locais para se
instalar sensores de radiagdo. O mesmo autor, depois utilizou a analise de agrupamentos
para auxiliar no entendimento do comportamento do recurso solar em certas pequenas areas,
como uma ilha do Havai e uma parte da Califérnia (ZAGOURAS; INMAN; COIMBRA, 2014;
ZAGOURAS; PEDRO; COIMBRA, 2014). Em relacdo a areas maiores, como regionais ou de
paises de porte médio, a analise de cluster foi utilizada para avaliar a variabilidade do recurso
solar na Peninsula Ibérica (GUTIERREZ et al., 2017), no Vietna (POLO et al., 2015) e no
Japao (WATANABE; TAKAMATSU; NAKAJIMA, 2016). H4, também, estudos que definem
regides para a analise manualmente, sem a utilizagdo de algoritmos de agrupamento, como
Bett e Thornton (2016), que dividem as ilhas britanicas em seis regides, visando avaliar a
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dindmica dos recursos solares e edlicos. Uma vez que regides coerentes sao definidas por
meio de agrupamentos, pode-se estuda-las separadamente ou avaliar suas interagdes com
as outras. Por exemplo, Gutiérrez et al. (2017) utilizam, apds a estratificacao, analises de
correlagao, para identificar complementariedades locais relacionadas a energia solar. Na
secao 3.4 esta abordagem sera discutida e uma proposta alternativa, apresentada.

Neste trabalho, andlise de agrupamentos é proposta para se estudar a dinamica do
comportamento do recurso solar em uma area maior, de tamanho continental. O algoritmo
utilizado para realizar a andlise de agrupamentos é o PAM (sigla inglés para Particionamento
em Torno de Medoides) (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1987), que apresenta similaridades com
o k-means, utilizado nos trabalhos supracitados, mas com algumas vantagens e que ainda
nao foi usado na literatura para analise do recurso solar. Mais detalhes sobre a o algoritimo e
sua escolha podem ser vistos na se¢ao 3.3. Na mesma se¢ao, também é discutida a escolha
do numero de particoes utilizadas na analise, que difere das utilizadas nos trabalhos que
utilizam analise de cluster no contexto da dinamica do recurso solar. Os grupos obtidos sao
entdo utilizados para avaliar dindmicas e complementariedades entre pares.

Outra técnica muito usual no contexto de estatistica multivariada € a de analise de
componentes principais (ou PCA, do inglés principal components analysis), um método de
reducao de dimensionalidades. Na literatura sobre o recurso solar, a analise de compo-
nentes principais foi utilizada principalmente visando fazer com que algoritmos, como de
clusterizagéo, fossem executados mais rapidamente (ZAGOURAS et al., 2013; ZAGOURAS;
INMAN; COIMBRA, 2014; ZAGOURAS; PEDRO; COIMBRA, 2014; GUTIERREZ et al., 2017).
Yang et al. (2017) utilizam tal técnica para caracterizar localizagdes, usando como base
caracteristicas, ou features, relacionadas a sistemas de energia solar nestas, como angulos
de azimute e de inclinagao 6timos. Entretanto, ndo utiliza a técnica na compreensao do
comportamento dindmico do recurso energético, como é proposto neste trabalho.

2.2 Decomposicao de Séries temporais

Uma técnica empregada comumente em analise de séries temporais € a da decom-
posicao destas séries, dado que diferentes componentes de uma série podem ter causas e
consequéncias em diferentes ambitos. O estudo de cada uma dessas componentes separa-
damente permite a criagdo de melhores modelos e analises mais interpretaveis, como se da
no caso da econometria, em que efeitos de tendéncia, sazonais e de ciclos de mercado séo,
muitas vezes, separados (BEVERIDGE; NELSON, 1981; WEST, 1997).

Em relagao ao recurso solar, este conceito ja foi utilizado, principalmente, em estudos
de previsdo de seu comportamento (YANG et al., 2015; YANG; DONG, 2018). Entretanto,
nao é utilizado diretamente em artigos focados na caracterizagdao e entendimento das
variabilidades do recurso solar. Nestes, muitas vezes, indices, como o indice de claridade,
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o indice de céu claro, ou o indice de claridade corrigido, sdo utilizados visando remover
efeitos nas séries temporais causados pela posicao e inclinagao relativa do sol com os locais
analisados (PEREZ et al., 2016; LUIZ et al., 2018). A utilizagdo destes indices, entretanto,
diminui o significado pratico da analise, especialmente quando s&o consideradas areas
mais abrangentes, uma vez que o mesmo valor do indice pode representar valores muito
diferentes de irradiacao. Outro problema da utilizagdo destes € que eles podem nao remover
todos os efeitos de sazonalidade, pois aqueles devidos a efeitos climaticos, e ndo apenas da
posicao relativa do sol, persistem.

Como discutido neste capitulo, diversos estudos utilizam de séries de variagdes do
indice de claridade, ou similar, entre dois intervalos de tempo consecutivos, considerando di-
ferentes resolu¢des temporais para caracterizar a variabilidade solar para diferentes escalas
de tempo (PEREZ et al., 2016). Esta € uma estratégia interessante, uma vez que consegue
filtrar efeitos de outras escalas de tempo, como tendéncias, sendo também util para fazer
a série estacionaria. Por essas caracteristicas a diferenciacao permite boas modelagens
do sistema, sendo por isso, usado em métodos como o ARIMA (CONTRERAS et al., 2003).
Também, um dos maiores problemas da utilizacdo de sistemas fotovoltaicos, em relacdes a
escalas de tempo menores, € relativo as dindmicas de rampa de geracao, que estao associa-
dos a essas variagdes entre um periodo e outro, e a consequente necessaria alocagao de
outros sistemas geradores com alta taxa de rampa. Considerando escalas de tempo mais
longas, entretanto, a variabilidade solar afeta principalmente questdes relacionadas ao plane-
jamento energético, de modo em que é mais interessante compreender o comportamento
da irradiagdo do que o comportamento de suas variagdes entre dois periodos. Assim, neste
trabalho, que busca um entendimento pratico da dindmica do recurso solar, a estratégia
da avaliagao das variagdes entre intervalos consecutivos de medigdo nao é utilizada e é
proposta a utilizacdo da decomposi¢ao de séries temporais para o estudo da variabilidade
solar a longo prazo considerando suas diferentes dinamicas.

2.3 Estudos da Variabilidade do Recurso Solar no Brasil

No contexto brasileiro, poucos estudos relativos a variabilidade do recurso solar sao
encontrados. Um destaque se da para as duas edicées do Atlas Brasileiro de Energia Solar
(PEREIRA et al., 2006; FERREIRA et al., 2017). Estes documentos caracterizam, a partir de
modelos calibrados de dados de satélite, a radiacao solar no territério brasileiro. Em relagao
a variabilidade, nestes documentos sao feitos estudos sobre a tendéncia e a variabilidade
interanual (em um periodo de 10 anos cada). A tendéncia é, na primeira edicéo, estimada
por meio de uma regressao linear simples utilizando as séries de dados de irradiagdo anuais
médios de cada uma das cinco regides do Brasil. J4 na segunda, estas séries (para um
periodo posterior) sdo avaliadas com o teste de Mann-Kendall, para verificar se ha tendéncia
de crescimento ou decrescimento para a irradiacdo média ao longo dos anos analisados.
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Uma questéao relacionada a essa abordagem é a utilizacao das regides geopoliticas do Brasil,
sem considerar a estratificacdo por clima ou pela propria observacao do comportamento do
recurso solar.

Em relacdo a variabilidades interanuais, a primeira edigcao do atlas as avalia por meio
indices, calculados para cada pixel analisado, que estima a variabilidade do local. Nesta
edicao, variabilidades intra-sazonais também s&o avaliadas com indices similares. Além disso,
diagramas de caixa sao utilizados para mostrar a dispersdo do comportamento das médias
anuais e das médias sazonais para cada ano por regido. Na segunda edi¢do, apenas esta
abordagem é utilizada. Essas duas metodologias permitem a visualizag&o da variabilidade
a longo prazo no territério brasileiro e a identificacdo de regides com menos variacoes.
Entretanto, ndo analisa variabilidades espagotemporais e possiveis complementariedades
do recurso solar ao longo da area nacional.

Dentre outros estudos que avaliam o comportamento variavel do recurso solar no
Brasil, destacam-se Anjos et al. (2015), que observam e correlacionam o comportamento
a longo prazo do recurso solar e do recurso edlico, Luiz et al. (2018), que investigam o
comportamento da variabilidade de curto prazo em 3 locais no pais, em regides climaticas
distintas, Souza, Nicacio e Moura (2005), que investigam este comportamento para Maceid,
e Silva et al. (2010), que avaliam o comportamento de tendéncia do recurso solar na regiao
nordeste do pais. E importante observar que nenhum estudo encontrado avalia variabilidades
espacotemporais de maneira conjunta, como é feito neste trabalho.
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3 DADOS UTILIZADOS E METODOLOGIA PROPOSTA

Este capitulo apresenta os dados utilizados, as ferramentas computacionais e os
métodos propostos e implementados para a compreensao da variabilidade a longo prazo do
recurso solar. Alguns pontos de metodologias referenciadas no capitulo 2 sdo aprofundados
visando destacar diferengas com abordagens propostas.

3.1 Dados Utilizados

Este trabalho utiliza, principalmente, dados provenientes do projeto POWER (Predic-
tion Of Worldwide Energy Resources, em traducao livre para o portugués, Predicdo Mundial
de Fontes de Energia) da agéncia espacial americana, NASA. Este projeto disponibiliza,
gratuitamente, dados climaticos relacionados a geracao de energia (como velocidade de
vento em diferentes alturas, temperatura, precipitacéo e irradiacao), provenientes de proces-
samento de imagens satelitais. Sao disponibilizados dados diarios de irradiacdo obtidos com
o modelo SRB (Solar Resource Budget, ou, em traducao livre para o portugués, Orgamento
do Recurso Solar) v3.0 do projeto GEWEX (Global Energy and Water Exchanges, ou, em
traducao livre para o portugués, Trocas Globais de Energia e Agua) para o periodo de Julho
de 1983 até Dezembro de 2007. A partir desta data, até poucos dias antes do dia de consulta,
também séo disponibilizados dados obtidos com diferentes versées do modelo FLASHFIux.
Neste trabalho foram utilizados apenas dados provenientes do modelo do GEWEX, uma
vez que contem a mais longa série consistente em um s6 modelo. Em Stackhouse et al.
(2018), podem ser encontradas as modelagens utilizadas no projeto POWER, junto as suas
validacdes.

Os bancos de dados de irradiagcao sao disponiveis em uma base de resolugao diaria
para uma grade mundial com dimensdes de 1° por 1°. Cada elemento com dimensdes de
1° de longitude por 1° de latitude, ou pixel, contem séries de dados médios ao longo da
area que representa. Para cada pixel no Brasil foi baixada a respectiva série histérica de
irradiacao diaria. Para isso, foi desenvolvido pelo autor, um programa em R (R Core Team,
2018) que acessa e extrai dados do sistema POWER, por meio de sua API (Application
Programming Interface, ou, em tradugao para o portugués, Interface de Programagéao de
Aplicativos). Pixels em fronteiras com 0 mar cujas areas sao predominantemente ocupadas
por aguas, foram retirados da analise por apresentarem comportamentos singulares e nao
esperados, como valores muito altos de irradiagdo. Tais comportamentos sao apresentados
possivelmente devido a dindmicas climaticas diferentes em areas maritimas que compdem
o pixel, ou questdes referentes ao processamento de imagens de satélites nestas areas.
Dados relativos ao periodo entre 1988 e 2007 foram utilizados neste trabalho, uma vez
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Figura 6 — Irradiagéo Global Horizontal Média Verificada para os Pixels Analisados Para os
Anos de 1984 a 1987
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que sao dados obtidos por um mesmo modelo, e que nao apresentaram comportamentos
anormais. Foi verificado que dados anteriores a 1988 apresentavam uma descontinuidade
espacial em médias anuais préximo a longitude -63°, como é mostrado na figura 6, por isso
foram desconsiderados. A figura 7 mostra as médias diarias para o periodo considerado da
irradiacao global no plano horizontal para os pixels utilizados na analise.

Além destes dados, outro banco de dados foi utilizado, com intuito de comparar e vali-
dar resultados. Este banco é o que foi utilizado para geragao dos anos tipicos meteorolégicos
no projeto SWERA (RENNE et al., 2005) (Solar and Wind Energy Resource Assessment,
ou, em traducao livre para portugués, Avaliacao dos Recursos Energéticos Solar e Edlico),
que foi um projeto de parceria internacional com missédo de fornecer informagdes sobre
energia renovavel pelo mundo, com foco em paises em desenvolvimento. No Brasil, o projeto
comecou em 2001 e teve como principal produto a primeira edicao do Atlas Brasileiro de
Energia Solar.

O banco de dados utilizado possui séries temporais horarias para 20 estacdes
meteoroldgicas, para periodos de até 30 anos. Os dados de cada estacao sao disponiveis
em um arquivo compactado, contendo arquivos com dados anuais que podem ser lidos
por meio de uma macro de Excel disponibilizada. Para poder extrair os dados de todos os
anos e para todas as estacdes meteoroldgicas, foi desenvolvido um programa em R (R Core
Team, 2018) para ler cada arquivo anual contido nos arquivos compactados e obter um Unico
arquivo contendo as séries temporais completas para todas as estagdes meteoroldgicas.

Considerando o objetivo deste trabalho de observar dindmicas de escalas de tempo
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Figura 7 — Irradiacdo Global Horizontal Média Verificada para os Pixels Analisados Para o
Periodo de 1988 a 2007
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maiores, os dados de ambas as fontes foram utilizados para gerar séries de resolugcao
mensal, que apresentam tamanhos reduzidos e, consequentemente, maior manuseabilidade.

Como discutido no Capitulo 2, na maioria dos estudos referentes a variabilidade do
recurso solar, a analise é baseada em valores de indices, como o indice de céu claro K/,
definido como a razao da irradiacdo no plano horizontal terrestre pela irradiagao incidente
para a mesma localizacao considerando um dia de céu claro (PEREZ et al., 2016). Tais
indices séo usados visando remover efeitos deterministicos da dinamica solar. Neste trabalho,
entretanto, sdo utilizados valores de irradiagao diretamente. Esta escolha se da por alguns
motivos, sendo o primeiro, a consideracao de que a irradiacdo tem um significado muito
mais pratico, dado que a producéao solar é altamente dependente da irradiagdo incidente
para qualquer tempo, enquanto que, para avaliar a producao energética utilizando o K/, é
necessario um maior processamento de informacdes. Ainda, a utilizagdo de tais indices em
areas grandes pode falhar em observar dindmicas do recurso energético em questédo, dado
que areas distantes, com radiagdo extraterrestre muito diferentes, ao serem analisadas ao
mesmo tempo, podem apresentar dindmicas muito distintas entre os valores de K;" e os do

recurso energético.

Considerando a utilizacdo de dados de irradiacéo, é desejavel que componentes das
séries histéricas sejam estudadas separadamente, uma vez que efeitos com caracteristicas
diferentes causam impactos nos sistemas elétricos e energéticos distintos e que podem ser
tratados por mecanismos também distintos. Na literatura técnica, a maneira mais comum
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de se analisar efeitos em escalas distintas é a avaliacdo das séries de diferencas das
observagdes entre dois intervalos, ou step-changes, considerando janelas de integracao
variaveis. A utilizacdo desta estratégia faz muito sentido quando resolu¢des temporais
menores sao analisadas, devido a que nessa situagao trata-se de evitar, principalmente,
variacoes rapidas nas poténcias de saidas dos geradores. Entretanto, ao analisar intervalos
maiores, esta estratégia nao apresenta muito significado pratico. Para tal analise, € proposto,
neste trabalho, o uso de decomposicao das séries histéricas em séries temporais que
representam impactos diferentes no planejamento, como descrito na sequéncia.

3.2 Decomposicao das Séries Temporais

Para cada pixel, € proposto decompor as séries temporais histéricas de irradiacao
mensal em quatro componentes: de tendéncia, sazonal, interanual e de residuo mensal. A
seguir é discutido o motivo e o0 método de obtengédo de cada componente.

A componente de tendéncia é obtida visando remover possiveis vieses persistentes
dos dados originais, que podem mudar lentamente com o tempo. Desta maneira, mudangas
relativas a alteracdes de satélites, calibragcdes e metodologias podem ser suavizadas com a
remogao desta componente. Investigagdes sobre essa componente podem, também, fornecer
informacgdes sobre uma dinamica lenta do comportamento do recurso solar. Entretanto, esta
analise deve ser feita com cuidado, pois as variagdes analisadas podem ser apenas em erros
das medic¢oes e estimativas. Levando em conta o objetivo de obtengao desta componente,
neste trabalho, ela € estimada utilizando loess (locally estimated scatter-plot smoothing, ou,
em traducao livre, suavizacao estimada localmente em grafico de pontos.), um método nao
paramétrico comum na econometria para estimacao de tendéncias dindmicas, que inclusive
serve de base para o método de decomposicao STL (Seasonal Trend decomposition using
Loess, ou, em traducéo livre para o portugués, Decomposicdo Sazonal e de Tendéncia
usando loess), proposto por Cleveland et al. (1990), e amplamente utilizado. O loess é
utilizado devido as suas qualidades de n&o diminuir o horizonte da analise, como, por
exemplo, faria um filtro de médias médveis, e conseguir capturar dindmicas locais que podem
variar ao longo do tempo, algo que pode falhar em regressodes lineares ou polinomiais de
baixa ordem, por exemplo. A sua popularidade, devido a seu considerado bom desempenho
em estudos de séries temporais, também foi levada em conta nesta escolha.

O funcionamento do loess consiste em, para cada ponto, estimar uma regressao
polinomial de baixa ordem em torno de sua regido. Esta regressdo é estimada usando
minimos quadrados ponderados, em que pontos préximos ao local da estimativa possuem
pesos maiores. Detalhes sobre algoritmo podem ser verificados em ampla bibliografia, como
no artigo que ajusta o método para o utilizado atualmente (CLEVELAND; DEVLIN, 1988).
Neste trabalho, é utilizado um loess com regressao de segunda ordem e considerando 15
anos de dados para cada regressao, que foi estimado usando a funcao loess() presente
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no R (R Core Team, 2018). Os parametros foram escolhidos verificando visualmente as
componentes de tendéncia obtidas.

A componente interanual, como o nome diz, busca capturar fendmenos interanuais.
Esta componente é obtida para separar fenbmenos mais lentos dos efeitos intra-anuais,
sazonais ou ndo. Essa escala de tempo foi definida levando em conta, também, questbes
de funcionamento do sistema energético, como o fato de que o saldo de energia relativo a
empreendimentos solares contratados nos leildes que ja ocorreram no Brasil € contabilizado
em um periodo de um ano (ANEEL, 2018a), de forma que, para um investimento, oscilacdes
com escalas de tempo mais curtas ndo fazem tanta diferenga. Esta componente € obtida
utilizando um filtro de médias moéveis, de largura igual a 12 meses, nas séries temporais
com suas componentes de tendéncia retiradas. Assim, pode ser considerada como a agre-
gacao de 12 séries temporais de resolugdo anual, cada uma centrada em um més. Desta
maneira, esta componente é Util para a avaliagdo de questdes relativas ao planejamento
no contexto interanual. Esta componente, juntamente com as componentes sazonal e de
residuo mensal, descritas no paragrafo subsequente, sdo extraidas simultaneamente com a
funcdo decompose (), que opera a decomposi¢do baseada em médias méveis.

Retiradas as componentes interanuais e de tendéncia, a série restante retrata di-
namicas intra-anuais, com resolugdo mensal. Estas dinamicas podem ser geradas por
fenbmenos que aqui sao divididos em duas categorias. A primeira € a de efeitos que ocorrem
recorrentemente nos anos, devido a padrdes climaticos tipicos e a questbes da inclinagao
relativa da Terra em relacdo ao Sol. Note que apesar de o K; e suas variacdes removerem
as questodes relativas a dindmica espacial da Terra com o Sol, eles ndao levam em conta
os padrdes climaticos recorrentes. A segunda, se refere aos desvios desses padrdes de
comportamento. Estas duas questdes afetam o planejamento de maneira diferente, sendo
que a primeira pode ser usada para buscar um portfélio que coincida mais com o consumo
tipico de energia e que seja complementar a efeitos sazonais da geragao por meio de outras
fontes renovaveis. A segunda categoria, por sua vez, gera incertezas, que sao indesejadas e
busca-se minimiza-las. Desta maneira, sdo geradas componentes para analisar cada um
desses pontos separadamente. Para cada més, a componente sazonal € definida como
o valor médio de irradiacéo diaria (retiradas as componentes de tendéncia e interanual)
para aquele més considerando todo o periodo analisado. A série restante, retiradas todas
as componentes descritas anteriormente, € definida como a série de residuo mensal, que
representa os desvios das sazonalidades da dindmica do recurso solar.

Pode-se observar que o método de decomposicao de séries temporais utilizado
consiste na aplicagao de um loess seguido por uma decomposi¢ao classica com médias
moveis. Ressalta-se aqui os motivos de aplicagéo do loess para obtencao da componente de
tendéncia, visando a remocao de possiveis vieses persistentes para a analise interanual. Se
nao fosse aplicado este filtro, a decomposicao por médias moveis iria obter uma componente



Capitulo 3. Dados Utilizados e Metodologia Proposta 32

chamada na econometria de componente de tendéncia mais ciclo. Assim, o loess serve
para dividir essas componentes, e a componente de ciclo é chamada, neste trabalho, de
componente interanual.

3.3 Particionamento em Torno de Medoides

Para o estudo das componentes interanual e de residuo mensal, sdo utilizados dados
de pixels representativos dos dados, que sao extraidos visando reduzir as dimensdes dos
dados e assim gerar analises mais interpretaveis. A obtencéo destes pontos é feita por meio
do algoritmo PAM (Partitioning Around Medoids, ou, em traducgéo livre, Particionamento em
Torno de Medoides). Este € uma implementacdo do método de agrupamento chamado de k-
medoides, que é baseado na ideia do k-médias, sendo, também, um método de agrupamento
baseado em particdes. No método k-medoides, cada grupo é representado por um medoide,
que € o ponto mais representativo do respectivo grupo, enquanto que, no k-médias, 0s grupos
sao representados por centroides, que sao compostos pelas médias entre os elementos do
grupo para cada variavel da analise. Esse tratamento faz com que o método escolhido seja
mais robusto. No contexto deste trabalho, utilizar uma implementagéo do k-medoides tras,
também, a vantagem sobre o k-médias de definir um pixel representativo para cada grupo
obtido. Com isso, é possivel, por exemplo, ter uma distancia geografica exata entre dois
grupos, representados por seus medoides, que pode ser avaliada junto a outras informagdes
dos pares, como a correlacao de suas séries temporais. A implementacao do k-medoides
mais comumente utilizada é o algoritmo PAM, que possui a vantagem, sobre o k-médias, de
ser deterministico para bancos de dados ndo simétricos, como € na maior parte dos casos.

O algoritmo PAM é estruturado em duas fases, a de construcao e a de permutagao. A
fase de construgédo consiste em selecionar um ndmero definido k de pontos para comporem
0 grupo inicial de candidatos a serem os medoides. A fase de permutagéo busca refinar este
grupo de medoides, em uma busca local.

A fase de construgdo opera da seguinte maneira: inicialmente considera-se o grupo
dos medoides iniciais vazio. Entao, é encontrado o elemento cuja soma das dissimilaridades
com todos os outros elementos seja a menor possivel. Este elemento € adicionado ao
grupo dos medoides iniciais. Ent&o, iterativamente € encontrado o elemento que, quando
adicionado ao grupo de medoides iniciais, minimiza a soma das dissimilaridades entre os
elementos nao pertencentes ao grupo de medoides iniciais e 0s respectivos elementos mais
similar presentes no grupo. Este procedimento é repetido até que este grupo de medoides
iniciais seja composto por k elementos.

A fase de permutagéo consiste em verificar se qualquer operacao de permutacao
entre elementos no grupo de medoides e elementos fora deste grupo poderia diminuir a soma
das dissimilaridades entre cada ponto e seu medoide mais préximo. Se forem encontradas
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operagdes de permutacdo que reduzam a soma de dissimilaridades, é executada a operacao
que a reduz em maior valor. Esta operacao é executada iterativamente, até que nao haja
mais operagao de permuta que possa reduzir a soma de dissimilaridades. Mais detalhes
deste algoritmo podem ser encontrados na referéncia, (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1987;
REYNOLDS et al., 2006). E interessante ressaltar que este método &, muitas vezes, descrito
de maneira errada em sites da internet e que a consulta a bibliografia referenciada apresenta o
algoritmo original e implementado no R. Vale notar que, devido a sua estrutura, este algoritmo
pode executar de maneira lenta para bancos de dados maiores. Neste caso, variacdes deste
como o CLARA (Clustering for Large Applications ou, em traducéo livre, Agrupamento para
Grandes Aplicagdes) podem ser bons substitutos (KAUFMAN; ROUSEEUW, 1990).

3.3.1 Definigado do Numero de Partices

Uma das questdes mais importantes na analise de agrupamento é a da selecéao
do numero k de partigcdes utilizados na analise. No contexto da analise do recurso solar
utilizando técnicas de agrupamento, alguns estudos escolhem o niumero étimo de particoes
por tentativas sucessivas (POLO et al., 2015), enquanto outros utilizam critérios matematicos
(ZAGOURAS et al., 2013; ZAGOURAS; INMAN; COIMBRA, 2014; ZAGOURAS; PEDRO;
COIMBRA, 2014; GUTIERREZ et al., 2017). Entretanto, as estratégias utilizadas nestes
artigos consistem em combinag¢des nao convencionais feitas utilizando indices de validacao
interna do particionamento e o método do cotovelo (ou método-L), que pode ndo apresentar
muito significado pratico, como discutido a seguir.

indices de validacéo interna sao indices com valores que tentam definir a qualidade
de um agrupamento sem requerer informagao externa sobre os dados. Na formulacéo da
maioria destes indices, geralmente sdo consideradas duas caracteristicas dos conjuntos. A
primeira € relativa a quao similares sado os elementos em um mesmo grupo e a segunda,
a quéo diferentes sdo os grupos entre si. Essas definigdes variam para cada indice, mas
essencialmente representam essas caracteristicas (ARBELAITZ et al., 2013). Na maioria
dos casos, o analista calcula o indice escolhido para um conjunto de valores interessantes
do numero partigbes, e escolhe aquele que maximiza (ou minimiza, dependendo de como é
definido o indice) o valor obtido.

Considerando o agrupamento de uma area em diversas regides para a dinamica do
recurso solar, especialmente baseado em satélites, o uso destes indices pode nao ser a
melhor estratégia, uma vez que, devido a persisténcia espacial, elementos nas fronteiras
entre particdes tendem a ser muito similares. Isso pode fazer com que varios dos indices
apresentem comportamentos ndo usuais, como piorar quase monotonicamente seus resulta-
dos com 0 aumento de k, uma vez que o aumento de particdes também aumenta as regides
de fronteira. Em Zagouras, Inman e Coimbra (2014), pode-se observar que os indices de
Calinski-Harabasz e da Silhueta, dois indices de validagao interna comumente utilizados,
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apresentam o comportamento quase monotonicamente decrescente com o0 aumento de k.
Observando estes valores e considerando o comportamento dos dados utilizados, é bastante
plausivel considerar que este tipo de conjunto de dados ndo seja intrinsecamente agrupavel,
o0 que significa que ndo ha uma estrutura de grupos nos dados. Assim, a andlise de parti¢cdes
deve ser usada neste tipo de trabalho nao para identificar grupos bem separados e definidos
nos dados (o0 que € buscado com a utilizagao de indices de validagao interna), mas sim para
reduzir o numero de elementos a serem analisados mas mantendo informacées o suficiente
dos dados originais.

Devido a este comportamento em relagdo aos indices de validagéo interna, em
estudos analisados, estes indices foram usados junto ao método do cotovelo (ZAGOURAS;
INMAN; COIMBRA, 2014; GUTIERREZ et al., 2017). Este método consiste em encontrar
um ponto de cotovelo em um grafico de um indice em fungcdo do numero de particdes, k.
Usualmente, é utilizado com indices como a soma de quadrados internos ou a percentagem
da variancia explicada. Desta maneira, encontra-se um ponto para o qual 0 aumento do
numero de particdes ndo aumenta o poder explicatorio do particionamento de maneira
significativa, fazendo-se nao valer a pena aumentar a complexidade da analise que ocorre
com o aumento de k. Uma questao que se coloca em relagao a utilizagao de tal método
€ o fato de que ha multiplas maneiras de se definir este ponto de cotovelo, o que o faz
bastante subjetivo e assim, faz com que seja possivel determinar um valor de k de acordo
com o interesse do analista, com uma justificativa aparentemente técnica, mas que pode ser
manipulada. Uma questéo identificada é que, ao utilizar o método do cotovelo e indices de
validag&o interna como o da Silhueta, o que se verifica € que o ponto de cotovelo ndo € um
ponto onde pouca informagao adicional pode ser obtida com o0 aumento de k£, como se da nos
casos usuais. Um leitor pode verificar, em Zagouras, Inman e Coimbra (2014), Gutiérrez et
al. (2017) que o ponto de cotovelo nestes casos € um ponto em que nao € possivel piorar o
agrupamento com o aumento do k. Assim, ndo faz muito sentido a justificativa para a escolha
desse valor.

Levando em conta o objetivo deste trabalho, que é o de manter informacgdes o sufici-
ente do banco de dados, mantendo apenas pontos representativos de grupos de localizagoes,
obter clusteres bem definidos e distintos de outros, ndo € de maxima importancia. Portanto,
nao sao usados indices de validagao interna, e sim uma medida relativa aos objetivos dese-
jados. Assim, a selecao de k proposta para esta analise e outras similares é a de se usar o
nuamero minimo de clusters que possuem poder de explicagdo de no minimo um valor deter-
minado da variancia dos dados. Em comparagéo com o método de escolha de k baseado na
uniao do método do cotovelo aplicado a indices de validagao interna, este método apresenta
maior simplicidade de implementacdo e maior interpretabilidade, dado que possui significado
pratico muito maior. Também, esta estratégia pode ser facilmente adaptada, podendo-se
alterar o valor da variancia explicada, ou utilizar outros indices que avaliam a quantidade
de informag&o mantida pelo particionamento. Neste caso, foi escolhido, arbitrariamente, o
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valor limiar de variancia explicada de 75%. Este valor pode ser considerado nao muito alto,
se comparado a valores utilizados para outras técnicas de estatistica multivariada (como
analise de componentes principais), mas foi definido considerando as diferengas entre as
técnicas, dado que um grupo de componentes principais possui poder explicativo muito
maior do que um grupo de partigcdes. Ainda, pixels longe dos medoides sao explicados de
maneira pior, e, por sua vez, reduzem a variancia explicada total. Estes locais, muitas vezes
se comportam de maneira similar a particao vizinha, e a observagéo do comportamento de
sua particao junta a da particao vizinha pode ser utilizada para estimar o comportamento
destes locais de fronteira. Também, no caso de interesse em algum ponto especifico em
fronteiras de particoes, pode-se explora-lo por meio de um programa desenvolvido para se
executar andlises baseadas em pontos de referéncia, discutida a seguir.

3.3.1.1 Analise Baseada em Pontos de referéncia

Para complementar a analise baseada em partices foi desenvolvido um programa
para realizar analises baseada em pontos de referéncia, de escolha do usuario. Neste
programa, o usuario pode selecionar, em um mapa principal, um pixel de interesse, clicando
nele. Entéao, sdo geradas figuras com mapas de estatisticas de pares (que serao discutidas
na seg¢ao 3.4) em que um dos elementos do par considerado é o elemento selecionado,
enquanto o outro, o do pixel do mapa. No capitulo 4 pode-se ver exemplos de figuras obtidas
com o programa.

3.4 Estatisticas dos pares

Para avaliar o comportamento da energia solar nos grupos obtidos, Gutiérrez et al.
(2017) buscam identificar particbes que apresentam complementariedade com outras, por
meio de uma andlise de correlagdes. Assim, estima, para cada par de clusteres, o coeficiente
de correlagéo de Pearson, definido na equagéo 1, que é estimado por meio da equagéao 2.

_ Cov(X.,Y;)
V/Var(X.)Var(Y,)

Z?:] (xc,i _X_C)(yc,i _y_c)
\/[Z?ﬂ (Xe,i —Xe)] [Xiy Ve, — Vo)

Nas equagdes acima, p(X,Y) representa a correlagao de Pearson entre as varidveis
genéricas X e Y, COV(X,Y) a covariancia entre X e Y e VAR(X) a variancia da variavel
genérica, X. r(X,Y) representa a correlacdo de Pearson amostral entre X e Y e X a média

I’(XC, Yc) = (2)

amostral da variavel genérica X . O subscrito ¢ representa a componente da variavel analisada,
assim, X,,, e X, seriam as variaveis de residuo mensal e interanual obtidas na decomposi¢ao
da variavel X.
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A utilizacao do coeficiente de correlagdo de pearson é interessante, uma vez que ele
€ adimensional e apresenta informacdes sobre se desvios das médias em pares de locais
tendem a ocorrer de maneira similar ou distinta (GUTIERREZ et al., 2017). Entretanto, este
indice ndo mostra, por exemplo, quao grandes séo estes desvios, informagao que pode ser
atil no planejamento, dado que normaliza a covariancia. Assim, neste trabalho, também é
explorada a dinamica da covariancia sem ser normalizada.

Ainda, estes indices podem falhar em ter um significado pratico e de expressar carac-
teristicas dos pares que podem ser Uteis ao planejamento, como qual seria a variabilidade
total se houvesse sistemas instalados nesses pares. Levando isso em conta, sdo propostos
dois indices para avaliagdo dos pares, baseados no coeficiente de variagao (CV). Deve-se
ressaltar que, neste trabalho, o CV é definido de maneira um pouco diferente da situacao
padrao. Isto é feito uma vez que as variaveis analisadas possuem média 0, ja que séo
componentes da série temporal em que a média foi extraida. Assim, no denominador da
férmula do coeficiente de variacdo, a média considerada ndo é a média da componente
em questdo, mas sim, a média a longo prazo da irradiancia que ao ser decomposta, gera a
componente analisada. A equacao 3 mostra a férmula de obtencdo do CV considerada, em
que a/(XC) representa o coeficiente de variacao estimado da componente ¢ da variavel X,
6(X.), o desvio padrdo estimado para esta componente e X;,,, a média de longo prazo desta
variavel antes da decomposigao.

CV(X,) = 3)

Com base nisso, é definido o PCV (Pair Coeficient of Variation, ou, em portugués,
Coeficiente de Variagao de Par) que representa qual o coeficiente de variagdo da soma das
séries da componente analisada das duas localidades, definido na equacao 4. Este indice,
sendo um coeficiente de variagao, é, assim como a correlagdo, adimensional, e pode ser
usado para analise de outros recursos sem perder o poder de comparacao.

6(X.+Y)

PCV(X,.Y,) =CV (X, +Y,) = T
P P

(4)

Este indice, entdo, contabiliza questbes relacionadas a variabilidade da irradiacéao
para pares de locais, levando em conta a variagdo em cada ponto integrante de um dado
par e a complementariedade entre os pontos do par. Ele pode sugerir, por exemplo, um
par que, quando considerada a producao nos dois locais apresenta baixa variagao. Essa
informacao pode ser mais interessante do que a indicagao de correlacdo negativa, ja que
possui um significado mais pratico. Uma outra versédo deste indice também € proposta, o
OPCV (Optimal Pairwise Coeficient of Variation, ou, em portugués, Coeficiente de Variacao
de Par Otima), definido na equacéo 5, que representa o menor coeficiente de correlagdo que
a série da média ponderada das séries dos elementos de um certo par pode apresentar,
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considerando todas as ponderagdes possiveis. Assim, ele contém informagdes que podem
ser mais Uteis do que a do PCV simples (que seria equivalente ao caso de uma média
simples, ou com ponderagdes iguais).

OPCV (X,,Y.) = min CV(aX.+(1—a)¥,) =
ac(0,1)

- S(aXe+ (1-a)Y.) (5)
ac(0,1) aXj,+(1—a)Yy,

Considerando a irradiagdo como um bom estimador da produgéo energética, este
indice representa o minimo coeficiente de variacao que um portfélio que contenha sistemas
apenas nos dois locais do par pode apresentar. Assim, também € interessante obter o valor
da irradiacdo média a longo prazo que este portfélio apresentaria, visando comparar os
portfélios de pares no quesito de variacao total e de irradiagdo média, relacionada aos custos
da energia. Este valor é o denominador da fungéo a ser otimizada, quando o a é o valor que
otimiza a fungéo. Assim, pode ser definido como a,pX;, + (1 — dop)Yip-

Uma vez verificada graficamente que a fungdo a ser minimizada é unimodal, a
minimizacao é feita utilizando a fungéo optim() presente no R, que se baseia na combinacao
do método da segéo durea com sucessivas interpolagdes parabolicas, apresentado em Brent
(1973).

3.5 Analise de Componentes Principais

As componentes sazonal e de tendéncia podem ser analisadas visualmente para
cada local. A componente sazonal pode ser caracterizada por um padréo de 12 meses, que
se repete a cada ano, enquanto a componente de tendéncia apresenta poucas oscilagdes.
Levando isso em conta, é proposta a utilizagdo de PCA (principal component analysis, ou
analise de componentes principais) para auxiliar na analise de tais componentes, uma vez
que, por serem visualmente interpretaveis, as PCs (principal component, ou componentes
principais) obtidas com tal método, também podem ser. A ideia € de se obter para as
componentes de tendéncia e sazonal, alguns poucos padrdes temporais (descritos por suas
componentes principais), que, ao serem analisados, conseguem explicar a dinamica de seus
comportamentos ao longo da area nacional.

PCA é um método de redugao de dimensionalidade bastante conhecido e popular
em analise de dados. Baseia-se em transformar variaveis originais do problema em variaveis
linearmente independentes, chamadas de componentes, por meio de transformacao ortogo-
nal. A transformacao é feita de maneira em que a primeira componente explica 0 maximo
possivel da variancia dos dados que uma componente poderia explicar. As componentes
em sequéncia também explicam o maximo de variancia possivel dos dados, sendo sempre
ortogonais a todas as componentes anteriores.
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O objetivo deste método € manter o maximo possivel da variabilidade dos dados
mantendo o minimo necessario de componentes. Desta maneira, para compreender o com-
portamento de um elemento, ao invés de ter que se observar cada variavel, pode-se observar
apenas as componentes principais, que conseguem expor as maiores caracteristicas destas
variaveis. Uma andlise de componentes principais desejavel produz PCs com significados
interpretaveis e praticos. Assim, essas PCs obtidas permitem o entendimento do compor-
tamento das variaveis. Ha ampla bibliografia sobre o assunto. O leitor interessado pode se
referir a Hotelling (1933), Wall, Rechtsteiner e Rocha (2003), Mingoti (2005).

Neste trabalho, PCA é utilizada separadamente para as séries temporais sazonal e de
tendéncia. Em ambos os casos, as variaveis sao as séries historicas destas componentes (no
caso da sazonal, de apenas um ano), e os elementos sdo cada pixel. As componentes obtidas
devem apresentar padrdes temporais tipicos destas séries. Mapas sdo gerados mostrando
quanto cada componente é presente em cada pixel. Sdo avaliadas as componentes principais
que juntas explicam no minimo 90% da variancia dos dados. Os calculos dos autovalores e
a obtenc¢ao das componentes principais séo feitos no R via a fun¢do prcomp ().

3.6 Resumo

Nesta se¢do, a metodologia desenvolvida é sintetizada. Os dados utilizados séo
extraidos no site to sistema POWER da NASA, por meio de um programa desenvolvido pelo
autor em R. Também, séo utilizados dados do Projeto SWERA, das estacdes consideradas
para geracao dos anos tipicos meteoroldgicos neste projeto, que sao lidos e interpretados
também no R. Os dados sao integralizados em escala mensal e as séries com esta escala,
para todas as localidades, sdo decompostas em componentes de tendéncia, interanual,
sazonal e de residuo mensal. A decomposicao é feita utilizando a fungcéo loess(), que
aplica um filtro loess para obter a componente de tendéncia, e a fungao decompose ()
para obter as outras componentes utilizando a decomposicao baseada em médias moveis.
As componentes interanual e de residuo mensal sdo avaliadas por meio de analise de
particdes e andlises baseadas em pontos de referéncia. Estas analises séo feitas verificando
o comportamento de pares de localidades, por meio de estatisticas descritas na secao 3.4.
As componentes de tendéncia e sazonal sao avaliadas visualmente utilizando de andlise de
componentes principais para tal. A figura 8 apresenta um esquematico da metodologia de
andlise utilizada.
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Figura 8 — Esquematico da Metodologia Proposta
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, sdo expostos resultados obtidos com a metodologia apresentada
anteriormente. Também sao feitas discussdes baseadas nestes.

4.1 Decomposicao das Séries Temporais

A metodologia para obtencdo das componentes das séries temporais apresentada
na sec¢ao 3.2 foi utilizada, de modo que para cada pixel as quatro componentes de séries
temporais (isto é: de tendéncia, interanual, de sazonalidade e de residuo mensal) foram
obtidas.

Para exemplificar este processo, a figura 9 demonstra a obtencao das séries de
resolucao mensal para a localidade centrada na Latitude —6.5° e Longitude —37,5°. Esta
localidade foi escolhida por ter apresentado maior nivel de irradiacao diaria média no banco
de dados utilizado, de 6,00 k<Wh/m?. Este pixel contém a cidade de Patos, na Paraiba, e é
referido com 0 nome da cidade.

Na figura 9a, é verificavel que a componente de tendéncia, para a localidade em
questao, identificou um comportamento de crescimento da medida da irradiancia diaria média
ao longo do tempo, com certa oscilagdo. A Figura 9b mostra que a componente interanual
apresenta pouca variabilidade para essa localidade, o que também é verificado na figura 9d
para a componente de residuo mensal. De fato, se tratando de uma localizagdo com altos
indices de irradiancia, € de se esperar mais baixas variabilidades devido ao clima mais seco.
Finalmente, € visivel na figura 9c, um padrao sazonal bem definido ao longo do tempo, com
um vale em Maio e um pico em Novembro, ressaltado na figura 11a.

A Figura 10 mostra as séries temporais obtidas para o pixel contendo a cidade de
Belo Horizonte, que foi escolhida devido a sua localidade central e por ser a cidade em
que se encontra a Escola de Engenharia da Universidade Federal de Minas Gerais. Esta
cidade também é uma das dez cidades com mais poténcia instalada de GDFV no Brasil.
Comparando com a localidade anterior, pode-se ver que esta localidade também apresenta
uma componente de tendéncia predominantemente crescente, especialmente entre 1992 e
1997 (figura 10a). Comparando as componentes de oscilagbes aleatérias, percebe-se que
em Belo Horizonte, elas apresentam maiores variabilidades (figuras 10b e 10c), enquanto
a componente sazonal apresenta menor amplitude e uma dindmica consideravelmente
distintas, como dois picos, em Fevereiro e em Outubro (figura 11b).
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(b) Série Histérica com Componente de Tendéncia Retirada (Preto) e Componente Interanual (Ver-
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Figura 9 — Obtencao das Componentes de Série Temporal para Patos - PB
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Figura 10 — Obtencao das Componentes de Série Temporal para Belo Horizonte - MG
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Figura 11 — Componente Sazonal para Um Ano
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4.2 Analise das Componentes de Oscilacoes Aleatorias

As componentes de oscilagcoes aleatérias, isto €, componentes interanual e de
residuo mensal, foram avaliadas considerando pontos representativos do banco de dados,
para identificar pares de regides que juntas apresentam baixa variabilidade do recurso e
alto potencial de geracéo. Para obter os pontos representativos, foi utilizada a metodologia
descrita na se¢ao 3.3. O algoritmo PAM foi usado de forma em que cada elemento do banco
de dados correspondia a um pixel, e continha, como variavel, a série temporal correspondente
a soma das componentes interanual e de residuo mensal. E interessante ressaltar que o
particionamento poderia ter sido executado separadamente para as duas componentes, de
modo a obter conjuntos de parti¢cdes diferentes para cada caso, mas foi feito considerando-
as juntas visando uma maior coeréncia e interpretabilidade do resultado em contexto da
aplicacao. O algoritmo foi rodado para k variando entre 1 e 100. A figura 12 mostra os valores
da variancia explicada para cada valor de k considerado. Pode ser visto que, para alcangar
o valor desejado de 75%, sdo necessarias 39 parti¢cdes. A figura 13 mostra as particées
obtidas e os seus medoides, que sao 0s pontos representativos para a analise. No Anexo A,
h& uma versdao maior do mapa, que pode ser utilizado para acompanhar este capitulo.

4.2.1 Coeficientes Utilizados para Avaliacao de Pares

Foram calculados, para cada par de medoides obtido, os coeficientes para avaliacao
de pares apresentados na se¢ao 3.4, nominalmente, o coeficiente de correlagao de Pearson,
a covariancia e os coeficientes de variagéo de pares simples (PCV) e étimos (OPCV). Para
compara-los, a figura 14 mostra os graficos de dispersao para cada possivel par de indices
calculados e as respectivas correlagoes, considerando a componente de residuo mensal.
Também, mostra uma curva de densidade de probabilidade para cada indice. Pode ser
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Figura 12 — Variancia Explicada pelo Numero k de particoes
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Figura 13 — Particbes Obtidas
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Figura 14 — Comparag¢do do Comportamento dos Diversos indices para a Avaliacdo de Pares:
Componente de Residuo Mensal
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observado um comportamento similar entre a correlacao e a covariancia, espacialmente
para valores proximos de 0. Isso faz sentido, dado que a correlagdo de Pearson é obtida
por meio da multiplicagdo da covariancia por um fator normalizador. Os coeficientes de
variagao de pares, por sua vez, apresentaram comportamentos consideravelmente diferentes
e correlagdes mais baixas com os outros indices, especialmente, com a correlagao. Essas
diferencas sugerem que a analise utilizando tais indices pode chegar a resultados diferentes
do que o obtido utilizando somente a correlacdo. Estes indices sao similares entre si para a
maior parte dos pares e excecgdes a esta similaridade ocorrem principalmente para pares
em que um dos elementos do par possui coeficiente de variagdo muito maior do que o
outro. E interessante observar que o valor do OPCV é sempre menor ou igual ao do PCV,
uma vez que o OPCV representa a solugao 6tima enquanto o PCV é uma das solucdes de
uma combinagao arbitraria do espago de busca. Neste trabalho séo utilizados nas analises
posteriores os valores obtidos para as correlacdes de Pearson, devido ao seu uso em outros
estudos e para os OPCV, devido ao seu significado pratico.
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4.2.2 Analise da Componente de Residuo Mensal

Nesta secao, a componente de residuo mensal é avaliada. Inicialmente, a relagédo
entre as distancias entre os pontos representativos e as correlagdes dos pares € investigada.
A figura 15 mostra o grafico destas duas medidas, junto com a tendéncia média para este
grafico, estimada com um loess. Pode ser observado que os pontos sdo consideravelmente
dispersos, 0 que sugere que a utilizacdo da distancia como estimador para a correlagéao
desta componente pode nao capturar todos os resultados de interesse. Como mencionado
no Capitulo 1, um resultado similar pode ser verificado em Perez e Fthenakis (2015), em que
sao avaliadas correlacdes de variagdes do indice de claridade com resolucao de até 30 dias.

Figura 15 — Correlacao Versus Distancia Considerando a Componente de Residuo Mensal
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4.2.2.1 Analise Baseada nas Correlacbes

Para avaliar as correlacées entre os pares de localidades, e compreender melhor
as dindmicas do recurso solar no territorio brasileiro, sdo utilizadas duas maneiras de
visualizacao destas correlagdes. A primeira, similar as usadas em artigos como Zagouras,
Inman e Coimbra (2014), Gutiérrez et al. (2017), consiste em apresentar os valores do
coeficiente de correlagao para cada par por meio de um grafico de calor (figura 16). Este
tipo de gréafico pode ser de dificil interpretacdo. Considerando isto, € proposto 0 seguinte
procedimento para sua avaliagcdo: 1. Escolher uma regido de interesse; 2. Encontrar na
figura 13 ou no apéndice A os medoides relativos a regiao escolhida; 3. Observar as linhas
relativas a esses medoides, identificando, nas colunas, localidades que apresentem maiores
complementariedades com a de interesse, verificando valores de correlagdo mais negativos,
ou, se positivos, mais préximos de zero.

A regido de interesse que é avaliada com maior foco neste trabalho é a nordeste,
devido a seu alto potencial de geracao. Na figura 16, linhas referentes aos pixels 12, 16-19,
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Figura 16 — Gréfico de Calor das Correlagdes para a Componente de Residuo Mensal
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Elaboracao proépria

25-26, relativos a esta regido, sdo demarcadas com retangulos. E verificavel que correlagdes
baixas ou negativas em relacao a tal regido ocorrem, principalmente, no extremo norte do
pais (medoides 1, 3-6 ,9), na regidao préxima ao Mato Grosso do Sul (32,33) e na regiao sul
do pais (36-39).

As limitagées do uso desta figura, devido a dificuldade de interpretacao e ao fato
de conter apenas dados de correlagdo, ndo expressando outras variaveis que podem ser
uteis, como o potencial solar, fazem com que também sejam interessantes outras maneiras
de explorar os dados. Visualizando valores de irradiacao juntamente com informacgées de
correlagdes, pode-se obter melhor entendimento do comportamento do recurso. Conside-
rando esta questao, é proposto o uso de um grafico da média dos valores de irradiagéao
direta horizontal (GHI) a longo prazo entre os dois elementos de cada par versus a respectiva
correlacgao (figura 17).

Utilizando ferramentas, como a de ampliacao, para explorar os dados da figura 17, é
possivel a identificagdo de pares de interesse, com elevados valores de irradiagao, e que
apresentam complementariedade. A regido no grafico, visualmente identificada, com pares
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Figura 17 — Irradiancia Diaria Média versus Coeficiente de Correlagdo Considerando a Com-
ponente de Residuo Mensal
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que apresentam maiores valores de irradiacao e correlagbes negativas é demarcada com
um retangulo e plotada separadamente na figura 18, onde cada ponto é rotulado com os
numeros dos medoides que fazem parte de seu par relativo e as cores representam em

quais subsistemas estdo cada ponto, para auxiliar na interpretacéao.

GHI [kWh/m2/d]

Figura 18 — Area de Interesse do Grafico da Figura 17
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As figuras 18 e 17 indicam que coeficientes de correlagdo negativos associados a
altos indices de irradiacao ocorrem principalmente em pares em que um elemento encontra-
se no subsistema Nordeste, enquanto tem-se o outro elemento no subsistema Sul (pares em
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Figura 19 — OPCV versus Distancia Considerando a Componente de Residuo Mensal
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amarelo), no sudoeste do subsistema SE-CO (pares em laranja) e na parte do subsistema
Norte proximos a Roraima (pares em rosa). Note que estes pares coincidem com os ja
analisados na figura 16. A regiao proxima a Roraima também apresenta bons resultados
quando associada a elementos do SE-CO (pares em azul esverdeado), e a um elemento da
regiao Norte proximo a regido Nordeste (par em lilas). Pode-se verificar nesta area destacada
que a regido Sul apresenta as correlacées mais negativas, mas pares com menor potencial.
Vale ressaltar que mesmo esse menor potencial ainda é significativo, especialmente quando
comparados com os valores na Europa.

4.2.2.2 Analise Baseada no OPCV

Como ja discutido, o indice de correlacao apresenta pouco significado pratico, e
uma analise baseada apenas nele é incompleta, dado que ndo avalia algumas questdes
importantes. Assim, uma analise similar a feita com este coeficiente também ¢é realizada
com o proposto OPCV. Primeiramente é avaliado o grafico do OPCV pela distancia (figura
19). E interessante observar que para os dados analisados, o valor maximo do OPCV
apresenta uma forte relagdo com a distancia até valores de 2000km. Entretanto, o valor
minimo apresenta menor dependéncia da distancia.

A figura 20 mostra o0 mapa de calor para este indice. Novamente, € dado um foco
maior a linhas relativas a medoides no Nordeste (12; 16-19; 25-26), que sao destacadas com
retangulos, devido ao interesse na regiao, relacionado ao mais elevado potencial solar. Neste
caso, semelhancgas sao verificadas quando é feita uma comparagéo com a figura 16, como a
complementariedade entre Nordeste e as regides Norte, Sul e do Mato Grosso do Sul.

Também, é interessante observar na figura 16 que alguns medoides apresentam
valores baixos quando associados a quase todos os outros elementos. Verificando a figura
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Figura 20 — Gréfico de Calor dos OPCVs para a Componente de Residuo Mensal
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21, que mostra os valores dos coeficientes de variagdo mensal para o territério nacional,
pode-se verificar que tais colunas sao relativas a elementos com coeficiente de variacao
mensal mais baixos, comoo 7,08 e 0 12.

Para melhor visualizagao, a figura 22 mostra os valores do OPCV mensal em fungao
do GHI da combinagé&o 6tima que minimiza o CV mensal do par. As regides da figura com
maiores valores de GHI e menores valores de OPCV, demarcadas com retangulos neste
grafico, sdo destacadas na figura 23. Nesta figura, pode-se observar que pares compostos
por elementos nas regides N-NE (Rosa), NE-NE (Verde) e NE-SE/CE(Laranja) sdo os mais
destacados.

E interessante comparar estes resultados com os obtidos utilizando os coeficientes
de correlagéo. Inicialmente pode-se observar que pares NE-S(Amarelo) ficam em evidéncia
muito menor quando se utiliza o OPCV. Note que quando avaliados os coeficientes de corre-
lacao, pares NE-S apresentavam os menores valores, mas que estes ndo corresponderam
com valores minimos de OPCV. Essas diferengas nos resultados podem ser explicadas veri-
ficando a figura 21, ja que altos valores do CV mensal para a regiao Sul afetam os CVs dos
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Figura 21 — Coeficientes de Variabilidade da Componente de Residuo Mensal Para o Brasil,
com ldentificagcdo dos Medoides
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Figura 22 — Irradiancia Diaria Média versus OPCV Considerando a Componente de Residuo
Mensal
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Figura 23 — Areas de Interesse do Gréfico da Figura 22
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pares com elementos nela. Também, pode-se observar que o ponto com maior destaque do
subsistema Nordeste, passou a ser 0 ponto 16, ao invés do 25, verificado na andlise baseada
em correlagdo. E possivel observar, que o primeiro apresenta CV consideravelmente inferior,
o0 que afeta os valores de seus OPCV.

A utilizagdo do OPCV tras, também, a possibilidade de diretamente comparar o
beneficio de se ter mais potencial de geracdo em um par com a redugéo da sua variabilidade.
Assim, tal indice possibilita o entendimento mais direto de questées como a do aproveita-
mento de regides de menor potencial que, embora possuam maiores custos de geracao,
podem contribuir para reduzir a variabilidade da geracédo do ponto de vista sistémico. A
utilizacdo da correlacédo néao trata esta reducéo da variabilidade diretamente.

Considerando a tendéncia de um maior crescimento da utilizacdo da energia solar
no Nordeste, especialmente na modalidade centralizada, devido a seus altos valores de
irradiancia, os resultados da figura 23 mostram que seriam interessantes incentivos da
utilizagao da energia solar em regiées que nao apresentam niveis tdo elevados de irradiacéo
incidente ou de penetragao de FV, como a do Mato Grosso do Sul (medoides 32 e 33),
que ja possui uma rede interligada mais forte, visando diminuir a variabilidade mensal
aleatdria do recurso solar. Outras areas do subsistema SE/CO e a regido Sul, que também
apresentam complementariedade com o Nordeste, naturalmente ja devem apresentar um
desenvolvimento da utilizagdo de energia solar na modalidade da geragao distribuida. A
regido de Roraima (medoide 1) também se destaca com alta complementariedade com
grande parte do pais. Entretanto, este estado ainda n&o esta conectado ao SIN, sendo
prevista a conexao em 2027 junto a instalacdo da usina hidrelétrica de Bem Querer, no
estado. Mesmo no caso de conexao, para planejar o desenvolvimento da energia solar neste
estado deve-se prestar mais atencao as limitagdes nas capacidades de escoamento de
energia entre este local e os centros de carga.

4.2.2.3 Analise Baseada em Pontos de Referéncia

Para servir de ferramenta complementar, também foi desenvolvido, em R, um pro-
grama para explorar os dados. Este programa permite a exploracdo baseada em pontos de
referéncia, em que o usuario pode clicar em um pixel e valores dos indices de complemen-
tariedade do pixel selecionado com todos os outros sdo expostos em mapas. A figura 24
mostra mapas que podem ser facilmente obtidos com a ferramenta e que complementam a
andlise prévia, considerando os pontos de referéncia em Patos e Belo Horizonte, além de
pontos em Roraima (medoide 1) e no Mato Grosso do Sul (medoide 32).

As analises baseadas nas localidades de interesse mostram, novamente, os bons
resultados dos estados MS e RR. O noroeste da regidao Nordeste também é ressaltado ob-
servando os valores de OPCV. Ademais, é verificavel que a regido Sul apresenta correlacdes
negativas com o ponto do Nordeste analisado e com Belo Horizonte. O uso destas figuras é
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Figura 24 — Mapas de OPCVs e de Correlagdes em Andlises Baseada em Pontos de Refe-
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um bom complemento a andlise de partigées.

4.2.3 Comportamento ao Longo do Tempo

Nesta secao é explorada a dinamica ao longo do tempo para um par de local de
interesse para a componente de residuo mensal. A figura 25a mostra o0 comportamento da
correlacao calculada para janelas anuais (com 12 dados mensais) para o par de medoide
32, no Mato Grosso do Sul e 16, na Paraiba. Pode-se observar que a dindmica interanual
do comportamento da correlacdo apresenta um comportamento consideravelmente variavel.
A figura 25b mostra o comportamento do CV, medido em intervalos de 12 meses, da
combinacgdo entre os elementos do par que minimiza o CV a longo prazo (ou seja, a
combinagéo relativa ao OPCV no longo prazo, mas que ndo necessariamente otimiza o
CV para cada ano) calculado anualmente para este par. A figura também mostra o CV dos
elementos do par. Pode-se observar que também ha uma consideravel variabilidade entre os
anos para estes valores, que é um pouco menor para o relativo ao CV do par.

4.2.4 Anadlise da Componente Interanual

A componente interanual € analisada de maneira similar a componente de residuo
mensal. A figura 26 mostra a correlagdo em funcao da distancia entre os elementos de cada
par para esta componente. E possivel observar que, em relacdo & componente mensal, a
interanual decai levemente mais devagar. Também, pode ser observado um espalhamento
maior em torno do comportamento médio obtido com o /oess.

O mapa de calor das correlagdes para esta componente € mostrado na figura 27, em
que linhas referentes a elementos no Nordeste sdo destacadas com retangulos. Comparando
esta figura com a figura da componente mensal (figura 16), pode-se verificar que ha muito
mais elementos com valores mais altos de correlagéo, o que era esperado devido a maior
persisténcia espacial de fendmenos mais lentos. Em relacdo a regido Nordeste, é verificado
que as menores correlagées se ddo com elementos no sul do subsistema SE/CO e no
subsistema sul (32-34 e 36-39).

A Figura 28 mostra as médias dos valores de irradiagéo a longo prazo entre os dois
elementos de cada par, versus a respectiva correlagdo. A area de maior interesse para alta
geracao e com correlagées negativas, marcada com um retangulo na figura, é destacada
na figura 29, em que os pares sédo explicitados via texto e sdo coloridos de acordo com os
subsistemas em que cada elemento do par se encontra. A figura destaca o bom desempenho
de pares N-SE/CO (Azul esverdeado), com o elemento do Norte encontrando-se em Roraima,
pares NE-SE/CO (laranja), com os elementos em SE/CO encontram-se proximos ao Mato
Grosso do Sul, e pares NE-S (amarelo).

A figura 30 mostra os valores do OPCV interanual para cada par, junto com a distancia
entre seus respectivos elementos. E interessante observar que ha uma dependéncia com a
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Figura 25 — Dindmica ao Longo dos Anos do Comportamento da correlacao e do OPCV para
a Componente de Residuo Mensal considerando o Par de Medoides 32-16
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Figura 26 — Correlagao Versus Distancia Considerando a Componente Interanual
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Figura 27 — Gréfico de Calor das Correlagbes para a Componente Interanual
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Figura 28 — Correlacao versus Irradiancia Média Diaria Considerando a Componente Intera-
nual
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Figura 29 — Area de Interesse do Grafico da Figura 28
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Figura 30 — OPCV versus Distancia Considerando a Componente Interanual
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distancia, especialmente quando se olha para o limite superior, mas que esta dependéncia so
e forte para distancias de até 1500 km. A partir deste valor, parece ndo haver muita relacao
entre 0 OPCV e a distancia.

A figura 31 mostra o mapa de calor para o0 OPCV considerando a componente
interanual. Pode-se observar que este grafico parece mais dificil de interpretar que os outros
mapas de calor. Sao observaveis baixos valores de OPCV para algumas colunas, de forma
similar ao da figura 20, mas em maior evidéncia. Em relagdo as linhas destacadas com um
retangulo, referentes a regido de mais alta geracéo, no Nordeste, pode-se observar valores
mais baixos de OPCV relativos a pares com o outro elemento no sul do subsistema SE/CO
ou na a regiao Sul (32-34, 36-39). As regides do Acre e de Rondénia (20-22) e do norte
do Paréa (7 e 8), também se destacam. Pode ser observado na figura 32, que tais regides
apresentam baixos valores de CV anuais.

Um ponto interessante em relagéo a figura 32 é que ela apresenta transigdes muito
menos suaves, e aparentemente mais ruidosas, do que a figura 21. Isto sugere a necessidade
de um contingente maior de dado maiores para a avaliagdo adequada desta componente,
justificavel pelas baixas amplitudes de suas oscilagbes e pelo fato de apresentar oscilagbes
mais lentas. A analise é prosseguida para esta componente, mas ressalta-se que o resultado
deve ser utilizado com cuidado.

Para identificar pares com alto potencial de geracao e baixa variabilidade global,
€ explorada a figura 33, que mostra o valor da irradiancia relativa a combinacao de cada
OPCV pelo respectivo valor do OPCV. Duas regides de interesse sdo demarcadas e plotadas
separadamente na figura 34. Em 34b é ressaltada a regido do grafico que apresenta os
melhores valores de OPCV junto a altos valores do respectivo GHI diario. Dentre os pares
em evidéncia, verificam-se combinagdes do subsistema Norte, no estado de Roraima, com
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Figura 31 — Gréfico de Calor dos OPCV para a Componente Interanual
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Figura 32 — Coeficientes de Variabilidade da Componente Internaual Para o Brasil, com
Identificacao dos Medoides
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Figura 33 — Irradidncia Diaria Média versus OPCV Considerando a Componente Internaual
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elementos no mesmo subsistema, mais distantes (lilas), com elementos do subsistema
Nordeste (rosa) e com diversas partes do subsistema SE/CO (azul esverdeado). Os pares
de regides em evidéncia na andlise baseada nas correlagcées (NE-S, amarelo; NE-SE/CO,
laranja), apesar de ainda se mostrarem com bons resultados, perdem a importéancia quando
avaliado o OPCV, devido aos resultados apresentados na regido de Roraima, dado seu baixo
valor de CV interanual, como pode ser visto na figura 32. A figura 34a mostra uma segunda
regido de interesse, que apresenta valores maximos de irradiancia junto aos menores valores
de OPCV para esta faixa de potencial. Nesta regiao da figura, sdo observados, principalmente,
pares com os dois elementos no subsistema Nordeste (verde).

A mesma discussao feita quando analisada a componente de residuo mensal sobre
a utilizacao do OPCV e seu resultado pratico pode ser feita: 0 uso do OPCV permite a
visualizagao diretamente de um trade-off entre potencial de geragao por metro quadrado e,
consequentemente, menor custo de geracao e a variabilidade total. Também, ressaltam-se as
diferencas dos resultados entre os estudos baseados no OPCV e na correlagdo. As analises
nessa se¢ao mostraram similaridades com as andlises da componente de residuo mensal.
Ambas mostraram as regides de Roraima e do Mato Grosso do Sul como interessantes para
reduzir a variabilidade global da geracao solar.

4.2.4.1 Analise Baseada em Pontos de Referéncia

A ferramenta para analisar pontos de referéncia também foi utilizada para avaliar a
componente interanual. Os graficos com os mesmos pontos de interesse avaliados para a
componente de residuo mensal sdo apresentados para esta componente na figura 35. Um
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Figura 34 — Areas de Interesse do Gréfico da Figura 33
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Rubricas mostram os medoides dos pares, que podem ser identificados no apéndice A

Cores sao relativas aos subsistemas: N-N=Roxo; N-NE=Rosa; N-SE/CO=Azul Esverdeado;
NE-NE=Verde; NE-S=Amarelo; NE-SE/CO=Laranja.
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ponto interessante de se observar nestes graficos é o comportamento mais ruidoso relativo
a esta componente.

4.3 Analise das Componentes Sazonal e de Tendéncia

Nesta secdo, as componentes sazonal e de tendéncia sao avaliadas. Essas compo-
nentes podem ser avaliadas visualmente para cada ponto, pois ndo apresentam oscilages
aleatérias de alta frequéncia. Assim, a maneira proposta para as avaliar é baseada na
utilizagao de analise de componentes principais, como ja discutido na secao 3.5, para auxiliar
a visualizagao global do comportamento destas componentes com a utilizagdo de poucos
mapas. Relembrando, sdo avaliadas, para cada componente de série temporal, as primeiras
CPs que juntas explicam até 90% da variancia total. Essas componentes sdo avaliadas
com graficos que apresentam suas composi¢cdes e seus comportamentos em relagéo ao
tempo, junto a mapas que mostram os fatores, ou multiplicadores, de cada pixel para cada
componente principal avaliada. O comportamento da série temporal para cada pixel é, entao,
aproximadamente igual ao comportamento da soma de cada componente principal vezes o
respectivo multiplicador na localidade.

4.3.1 Componente Sazonal

Para a componente sazonal, foi utilizada a técnica de analise de componentes prin-
cipais, considerando um periodo de 12 meses, de janeiro a dezembro, ja que os valores
mensais desta componente se repetem em todos os anos, por definicdo. Com duas com-
ponentes principais, explica-se 94% da variancia dos dados, assim, as duas primeiras PCs,
conseguem explicar mais de 90% da variancia dos dados e sao analisadas. A figura 36a
mostra 0 comportamento dessas componentes principais ao longo de um ano.

As figuras 36b e 36¢c mostram mapas com os fatores das duas CPs para cada pixel
analisado. Estes fatores representam o quanto de uma componente ha em certa localidade,
de modo em que a série sazonal em um dado ponto seja aproximadamente igual a primeira
componente (PC1) vezes o seu fator nesta localidade mais a segunda componente (PC2)
vezes seu respectivo valor no local. Pelas figuras, é possivel observar, por exemplo, uma
diversidade de padrées sazonais na regidao Nordeste. Com os dados usados para gerar
a figura, pode-se verificar que a area com irradiancias diarias com valores superiores a
5.5kWh/m? /dia apresenta fatores da primeira componente principal que véo de valores
negativos (—0,97) a elevados valores positivos (2,75). Esta regidao também apresenta um
alcance consideravel da segunda componente, de (0,53 a 1,88). E interessante ressaltar que
a utilizacdo de componentes principais permite a visualizacdo de forma mais compacta deste
comportamento do que se 12 figuras mensais fossem utilizadas. Isto auxilia na visualizagao
e compreensao da diversidade do comportamento sazonal.
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Figura 35 — Mapas de OPCV e de Correlagées em Analises Baseada em Pontos de Referén-
cia para a componente interanual
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Figura 36 — Componentes Principais Analisadas Relativas &8 Componente Sazonal

(a) Componentes Pricipaias: Primeira em Vermelho, Segunda em Azul
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Interpretando as componentes obtidas, pode ser visto que a primeira componente,

que explica 66% da variancia total dos dados, apresenta um pico no solsticio de verdo do

hemisfério sul e um vale no solsticio de inverno. Esta componente, conforme esperado,

apresenta fatores mais elevados na regiao temperada, no sul, onde sua predominancia

ocorre principalmente devido a efeitos da inclinagao relativa da terra em relagcao ao sol.

Entretanto, € importante observar que tal componente também é presente em uma longa

area do pais, seguindo em sua costa até latitudes tropicais, de até —10°. Nestas localizagdes,

0s principais fatores que causam esse padrao sao climaticos, sendo interessante observar

que, mais ao centro do pais, os fatores desta componente na mesma latitude, sdo negativos.

E interessante observar que o uso do K; poderia ofuscar o fato de que o litoral nordestino e o
sul do pais apresentam padrdes sazonais semelhantes, dado que sdo causados por efeitos

distintos.
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A segunda componente principal explica 28% da variancia dos dados. Esta compo-
nente possui um pico em setembro, més em que ocorre 0 equindcio da primavera, e que,
para grande parte do pais, é mais seco do que o equinécio de outono. Esta componente
€ mais forte para regides mais equatoriais, como a regiao do Amapa e Norte do Para e a
regido do Piaui, Maranhao e Ceara. Com menos intensidade, também é presente em quase
todo o pais, com excecao da regido Sul e da regido litoranea do Sudeste e da Bahia. Quando
associado a valores positivos da componente principal 1, representa um desvio do vale e do
pico daquela componente para ocorrerem um pouco antes no ano.

Considerando a dinamica de consumo de energia no Sistema Interligado Nacional
(SIN), em que 0os meses com maiores niveis de consumo energético e picos de energia
diarios sao entre janeiro € margo, € interessante ter mais energia solar instalada em locais
que apresentam valores mais altos da primeira componente principal e mais baixos da
segunda componente principal. Analisando os mapas, pode-se observar que este padrao
€ apresentado pela regidao mais litoranea do Nordeste e pela regidao mais ao sul do pais,
incluindo o estado do Mato Grosso do Sul.

4.3.2 Componente de Tendéncia

Como mencionado anteriormente, a principal razdo para se considerar separada-
mente uma componente para a tendéncia é a de se remover possiveis vieses persistentes
da analise. Entretanto, € interessante observar que dados obtidos com o algoritmo GEWEX
SRB, o mesmo utilizado neste estudo, foram usados por Pinker, Zhang e Dutton (2005),
em um estudo para verificar se os bancos de dados de satélite identificavam tendéncias.
Neste artigo, publicado na revista Science, tendéncias foram modeladas como lineares ou
de segunda ordem ao longo do periodo analisado, e os resultados foram estimados para
agregacao de longas areas no globo, como o cinto tropical e a regido artica. Nao h4 analises
mostrando a dindmica ao longo dessas areas analisadas, como mapas, mas apenas um
estudo da média da tendéncia nas regides. Neste trabalho, é proposta a utilizacdo da técnica
PCA, como discutida na secao 3.5 e de maneira similar a como utilizado com a componente
sazonal.

Para a avaliacao da dindmica da componente de tendéncia, foi retirada a média de
longo prazo para analisa-la, uma vez que o comportamento das médias ja pode ser avaliado
com a figura 7. Duas PCs foram necessarias para se explicar 90% da variabilidade dos dados.
De fato, estas duas componentes explicam 83% e 9% da variabilidade cada. A figura 37a
mostra as dindmicas dessas componentes. A primeira componente principal é caracterizada
por um consideravel aumento nos niveis de irradiagdo entre os anos de 1987 até 1998,
seguida de uma leve oscilacdo na década seguinte. E interessante observar seus elevados
valores positivos ao longo de quase todo o Brasil, especialmente na regido do Nordeste e no
estado de Goias. Apenas no Rio Grande do Sul séo verificaveis valores negativos, ainda que
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Figura 37 — Componentes Principais Analisadas Relativas a Componente de Tendéncia

(a) Componentes Pricipaias: Primeira em Vermelho, Segunda em Azul
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bem levemente. Esta componente sugere que houve um aumento nos niveis de irradiancia
no Brasil ao longo do tempo (fatores préximos a 2, por exemplo, representam um aumento
significativo, de aproximadamente 0,4 kWh/m?/dia), principalmente entre 1988 e 1998, ou
que houve alguma mudanca sistematica que fez com que as medicdes relatassem este
comportamento. Ressalta-se, novamente que estes efeitos verificados nos dados podem ser
devidos a questdes de vieses persistentes que afetam os dados.

A segunda componente explica apenas 9% da variabilidade dos dados. Ela representa
um aumento dos niveis de irradiancia nos primeiros dez anos da andlise, seguida por um
decréscimo nestes niveis na década seguinte. Estd mais destacavelmente presente com
sinal negativo, no Sul e no Nordeste. Quando com sinal negativo e associada a valores
positivos da CP1, como no Nordeste, representa um aumento dos niveis solares menos
concentrada nos dez primeiros anos e mais distribuidos ao longo do tempo da andlise.
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Um ponto interessante de se observar nos mapas é que os padrdes se apresentam
bastante ruidosos. Estes fendmenos, mais lentos, apresentam, em geral, maior persisténcia
espacial, de forma que este comportamento ndo é esperado. Entretanto, como as oscila¢des
séo consideravelmente suaves, esta componente fica mais susceptivel a ruidos.

E interessante se observar que, caso o periodo de andlise fosse maior, poderiam
ser necessarias mais componentes principais para a compreensdo do comportamento da
componente tendéncia, o que poderia deixar sua interpretacao mais dificil. Uma opg¢ao, neste
caso, poderia ser a analise desta componente considerando diferentes janelas de tempo
separadamente.

4.4 Comparacoes entre Banco de Dados

Nesta secdo sdo comparados o banco de dados utilizado nas analises com aquele
utilizado no projeto internacional SWERA, para determinar os anos meteorolégicos tipicos,
baseados em dados de esta¢des meteoroldgicas. A tabela 2 mostra as cidades das estagdes,
suas coordenadas geografica e aquelas relativas aos pontos centrais dos pixels nos quais
tais estacdes se encontram e a distancia entre estas localidades. Além disso, a coluna
“ID” mostra um identificador, utilizado na comparagao entre dados dos dois bancos para as
componentes interanual e de residuo mensal. Tais valores foram determinados em ordem
de latitude (de norte para o sul) e longitude (de oeste para leste). Para essa comparagao,
estacdes em cidades litoraneas nao foram consideradas, devido aos comportamentos dos
pixeis nestas. A figura 38 mostra a localizagédo das estagdes consideradas na comparacao
destas componentes.

A figura 39 mostra os dados de irradiagéo diarios das esta¢des nao litoraneas junto
aos dados do modelo SRB do GEWEX para as mesmas datas. E verificavel uma dispersao
muito grande dos dados, visualmente muito superior a observada no documento de validacao
dos dados do GEWEX SRB (STACKHOUSE et al., 2018), que os compara com dados de
algumas estagdes certificadas, principalmente na regidao temperada do hemisfério norte. Um
ponto interessante de se observar no gréafico € do limite inferior verificado nos dados diarios
do SWERA, de aproximadamente 0,9, e que nao € verificado nos dados do projeto da NASA.
Também, valores maximos do SWERA s&o um pouco menores do que os do modelo do
GEWEX.

A figura 40 compara as componentes de tendéncia obtidas para os dados da estagéo
do SWERA e para os dados do GEWEX SRB considerados. Chama a atencao que os
comportamentos para mesmos periodos de dados sejam téo diferentes entre as fontes de
dados para a maioria das estagdes, com poucas exce¢oes, como em Brasilia. Isso mostra
uma elevada incoeréncia entre os bancos de dados. Algo interessante de se observar nos
graficos é que, no banco de dados do SWERA, néo se verifica, nas maiorias das estagées, o
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Figura 38 — Mapa com a Localizacao das Estacdes Utilizadas do SWERA e Comparadas
com os Dados do Projeto POWER
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Figura 39 — Dados Diarios do GEWEX versus Dados Diarios do SWERA.
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aumento dos niveis de radiacao até o ano de 1997, que é representado pela primeira PC
desta componente e perceptivel em muitos dos locais do grafico com os dados da NASA.

A figura 41 mostra as componentes sazonais dos dois bancos de dados para estas
localidades. E interessante observar uma similaridade muito maior para esta componente do
que para a anterior. De fato, as multiplas medi¢des e a maior amplitude contribuem para com
que as diferencas nesta componente sejam menores. Em relagdo as localidades, Cuiaba
chama a atencéao pelos resultados bastante diferentes entre as fontes de dados, mesmo
estando distante do oceano.

Pode-se verificar na figura 42 os graficos dos dados mensais do modelo GEWEX
pelos dados mensais do SWERA, considerando as séries antes da decomposigéo, além
das componentes de residuo mensal e interanual. Nesta figura, sé foram consideradas as
estacdes nao litoraneas, com numeros na coluna ID na Tabela 2. Comparando com a figura
39, é verificavel uma dispersdo muito menor para os dados mensais, o que € esperado devido
a diminuigao da variabilidade que ocorre na agregagdao mensal. Entretanto, mesmo para as
séries sem decomposicoes, a dispersao é consideravelmente elevada. Ao lado, vé-se que,
quando analisadas as componentes de residuo mensal e interanual, ha baixas correlagbes
entre as fontes de dados consideradas.

Mesmo com as correlagdes baixas entre os dados pontuais dos bancos de dados, a

Tabela 2 — Estagbes disponivies no banco de dados do SWERA

Latitude Longitude Latitude Longitude Distancia

Estacao D Swera  Swera Pixel Pixel [km]
BELEM 2 138 4848 15 485 13.5
BELO HORIZONTE 11 -19.85  -43.95 19.5 435 61.1
BOA VISTA 1 283 -60.70 25 -60.5 42.7
BOMJESUSDALAPA 8 -13.27  -43.42 135 435 26.9
BRASILIA 10 -1587  -47.93 155 475 61.7
CAMPO GRANDE 12 2047  -54.67 20.5 545 18.0
CUIABA 9 1565  -56.10 15.5 56.5 46.0
CURITIBA 14 2552  -49.17 255 49.5 33.2
FLORIANOPOLIS . 2767  -4855 275 48.5 19.5
FORTALEZA ~ 378 -38.53 3.5 -38.5 31.1
JACAREACANGA 4 627 57.73 6.5 57.5 36.0
MANAUS 3 313 -60.02 3.5 -60.5 67.2
PETROLINA 6 -9.35 -40.55 95 40.5 17.5
PORTONACIONAL 7 -10.70  -48.40 10.5 48.5 24.7
PORTO VELHO 5 877 -63.92 8.5 63.5 55.0
RECIFE ~ 807 -34.85 8.5 345 61.2
RIO DE JANEIRO . 2290  -43.17 225 435 55.8
SALVADOR . 1302  -3852 13.5 38.5 53.1
SANTA MARIA 15 2970  -53.70 29.5 53.5 29.4

SAO PAULO 13 -23.62 -46.65 -23.5 -46.5 20.3
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Figura 40 — Componentes de Tendéncia nas Localidades das Estacdes de Medicao utilizados
no SWERA, Para os Dois Bancos de Dados Usados
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Figura 41 — Componentes Sazonal nas Localidades das Esta¢des de Medigao utilizados no
SWERA, Para os Dois Bancos de Dados Usados
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Figura 42 — Dados mensais do GEWEX versus Dados Mensais do SWERA
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seguir sdo comparados os comportamentos dos indices de correlacdo e do OPCV de pares
de estacOes meteoroldgicas e de pixels nestas localizagdes para as duas fontes. As figuras
43 e 44 mostram, respectivamente, os mapas de calor das correlagdes e dos OPCV das
séries de residuo mensal para os dois bancos de dados, considerando os anos de 1983 a
2002, em que ha dados disponiveis para ambos. A figura 45 mostra as correlagdes e 0s
OPCV do SWERA versus os valores destes indices para os dados obtidos com o modelo
GEWEX SRB no projeto POWER.

Quando comparadas as correlacoes, percebe-se um comportamento semelhante
entre as fontes de dados para a maior parte dos pares de dados (como € o caso do par 6-12
e do par 8-12, entre o Nordeste e 0 MS), entretanto, em geral, as correlagbes das estagdes
do SWERA, tanto negativas quanto positivas, parecem ser muito mais préximas de zero.
Uma regresséo linear considerando os dados do GEWEX como preditores dos dados do
SWERA, também mostrada na figura 45, tem offset muito préximo de zero e uma inclinagao
de 0,6. E interessante observar que esta regressdo consegue explicar 76,7% da variancia
dos dados, como é expresso pelo seu 2. Observando a figura 44, pode-se verificar padrées
semelhantes entre os bancos de dados em relagao ao OPCV, de uma maneira em que 0s
valores para o banco do SWERA se apresentam inferiores e um pouco menos variaveis. A
regresséo linear para esta componente apresenta um r> um pouco inferior & apresentada
pelas correlagdes, de 71% mas, também, razoavel.

Para a componente interanual, entretanto, os resultados ndo coincidem tanto. Por
simplicidade, é mostrado apenas os graficos dos indices entre o banco de dados do SWERA
e da NASA, e as regressoes lineares considerando o segundo como preditor, na figura
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Figura 43 — Comparacgéo das Correlagbes Obtidas em Cada Banco de Dados, para o periodo
de 1983 a 2002 - Componente de Residuo Mensal
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Elaboracao Prépria

46. Em relacao as regressoes, pode-se verificar que os valores encontrados dos termos
estimados se assemelham aos valores verificados para a componente de residuo mensal.
Entretanto, apresentam valores de > muito inferiores, o que mostra uma grande divergéncia
entre os bancos de dados.

4.5 Discussoes Finais

Dentre os resultados, destacam-se os relativos ao da regido do Mato Grosso do
Sul, que é uma regiao que nao apresenta uma tendéncia muito grande de crescimento do
uso de energia solar, e esta fortemente conectada ao SIN. Os resultados mostraram que
este estado apresenta certa complementariedade com a dinamica do comportamento do
Nordeste para a componente de residuo mensal; baixas variagées desta componente; bons
indices de irradiacdo e uma dindmica sazonal com picos de produgao proximos ao verao,
época de picos de consumo. A regido do Roraima também apresentou bons resultados, mas
nao esta conectada ao SIN.

Os resultados apresentados ressaltaram que ha dindmicas diversas em relagéo ao
comportamento do recurso solar no Brasil. Diferentes locais se diferem em relacéo a seus
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Figura 44 — Comparacao dos OPCV Obtidas em Cada Banco de Dados, para o periodo de
1983 a 2002 - Componente de Residuo Mensal
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Figura 45 — Comparacao de Correlagbes e OPCV Obtidos em Cada Banco de Dados, para
o periodo de 1983 a 2002 - Componente de Residuo Mensal
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Figura 46 — Comparacao de Correlagbes e OPCV Obtidos em Cada Banco de Dados, para
o periodo de 1983 a 2002. Componente Interanual.

4_
& >
W 054 é y=0.29+0.6 X, r*=0.263
5 i
| = o
n ()]
zg I ®
- °
i‘éﬂ 00 5 24 " °%e )
0] o ®
= @)
(@]
o
-0.51 y =0.0076+0.51 X, r = 0.345 19 .
—0I.5 OTO 0:5 T T T T

Correlacdes - GEWEX OPCV - GEWEX

Da esquerda para a direita: Correlagdes; OPCV

Elaboracao Prépria

padrées sazonais e em relagdo a quao variavel é o recurso em cada localidade. Também,
foram observadas certas complementariedades entre as dindmicas do recurso entre algumas
regides. Estes efeitos afetam a operagdo do SIN e, consequentemente, afetam os seus
custos de funcionamento. Entretanto, eles ndo sdo considerados em leildes de energia solar,
cujo produto a ser vendido é a energia. E interessante notar que, apesar de estes efeitos nao
serem tao importantes agora, podem ser no futuro, com a maior penetragéo de energia solar
no sistema e que é interessante estudar como eles afetam os custos de operacao do SIN.

Algumas sugestdes de alteracao nos processos de leildo e de regulamentacao da
geragao distribuida sao citadas. No quesito de reducao de aleatoriedades, relacionado a
distribuicdes espaciais dos geradores, leildes poderiam ser feitos para areas de interesse
especificas. Também, regides de interesse poderiam ter incentivos maiores para a GDFV.
No quesito sazonal, a energia contratada em leildes poderia, por exemplo, apresentar pregos
diferentes para cada més.

E interessante notar que ha certo incentivo implicito para a dispersao espacial, que
afeta grupos empresariais proprietarios de muitos geradores. Um grupo pode utilizar da dis-
persao espacial com o objetivo de reduzir flutuagées em seus fluxos de caixa, considerando
o saldo anual da energia solar, visando a minimizagao da flutuagao total da produgao de
energia em seu portfélio, e riscos relacionados envolvidos.
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5 CONCLUSOES

Considerando a tendéncia de crescimento da utilizagdo de energia solar no Brasil,
este trabalho buscou avaliar a dindmica da disponibilidade do recurso solar a longo prazo no
pais, utilizando dados integralizados a uma escala de tempo mensal. Esta escala de tempo
foi escolhida levando em conta a limitagdo de dados de resolugdes finas disponiveis para o
Brasil, a extensao do territorio nacional e o fato de que, apesar de apresentar importancia no
funcionamento de sistemas eletroenergéticos, especialmente no contexto do planejamento,
analises da variabilidade do recurso solar a longo prazo ainda nao foram muito exploradas
na literatura, como foram variabilidades intradiarias e intra-horarias. Assim, buscou-se obter
um conjunto de ferramentas para a analise do recurso solar a longo prazo para uma area
continental.

Nas analises relativas a dinamica solar, muitas vezes sao utilizados o indice de
claridade ou o indice de céu claro. A utilizacdo de tais indices, entretanto, diminui o significado
pratico da analise, especialmente quando sdo consideradas areas mais abrangentes. Neste
contexto, um mesmo valor de dado indice em pontos distantes pode representar valores muito
diferentes de irradiacdo medida, uma vez que a irradiacao extraterrestre ou a irradiagcao de
céu claro podem ser muito distintas entre as localidades. Uma outra questdo que se tem com
a utilizacao destes indices é que eles podem nao remover todos os efeitos de sazonalidade,
dado que estes efeitos podem ser causados por fenémenos climaticos recorrentes, e ndo
apenas pelas variagdes na inclinagéo relativa do sol. Assim, neste trabalho foram analisados
dados de séries histéricas de irradiagdo, que sao bons estimadores da potencial produgao
energética por area.

A maior parte dos artigos que buscam caracterizar a dinamica espacotemporal do
recurso solar avaliam dindmicas das varia¢des entre dois intervalos de tempo consecutivos
das variaveis analisadas. Entretanto, no contexto de longas escalas de tempo, relacionado
ao planejamento e a disponibilidade energética, esta avaliacao ndao contém o significado
pratico que apresenta no contexto de escalas de tempo intradiarias, em que as taxas de
rampa da geracgédo fotovoltaica causam problemas na operagéo das redes elétricas. Levando
isso em conta, a estratégia adotada neste trabalho para avaliar dinAmicas do recurso solar
em diferentes escalas de tempo ndo se deu com a consideracao de séries de variagcoes
entre intervalos de tempo consecutivos para diversas resolug¢des de integracao, como é feito
em estudos para escalas de tempo intradiarias. Foi proposta, entdo, uma analise baseada
na decomposicao de séries temporais, que divide a série histérica de irradiacdo em séries
de tendéncia, interanual, sazonal e de residuo mensal.

Cada conjunto de dados referente a uma componente das séries temporais foi
avaliado separadamente, por meio de técnicas de estatistica multivariada. Analise de compo-
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nentes principais foi utilizada para a observacgao visual do comportamento das componentes
sazonais e de tendéncia ao longo do territorio nacional. A maneira proposta de utilizagao
desta ferramenta permitiu a visualizagdo do comportamento destas componentes com pou-
cas figuras, o que faz com que o entendimento de suas dindmicas se dé de maneira clara e
de facil interpretacao. Deve ser ressaltado que os resultados para a componente de tendéncia
apresentaram certo ruido nos mapas dos fatores das componentes principais. E interessante
buscar compreender se tal ruido esta associado a algum padrao nos dados ou a forma em
que foi definida a componente.

As componentes interanual e de residuo mensal foram avaliadas por meio de andlise
de particées. Neste contexto, foram exploradas as maneiras em que séo feitas as escolhas
dos numeros de particées na literatura técnica da area, e discutido que a estratégia adotada
na maioria destes, baseada no uso de indices de validac¢éo interna do particionamento junto
ao método do cotovelo, apresenta pouco significado pratico. Também, é argumentado que
os comportamentos destes indices sugerem que nao haja estrutura de particdes intrinseca
aos dados em diversos casos. Assim, € proposta a utilizagdo de um método mais simples,
baseado na quantidade da informacédo mantida ao utilizar do particionamento.

As parti¢cdes foram obtidas com o algoritmo PAM, e utilizadas avaliando-se os pares
de medoides. Para isso foram estudados os comportamentos dos coeficientes de correlagao
de Pearson para cada par, visando identificar locais com correlagdes negativas, que repre-
sentam complementariedades, ou proximas de zero, que representam baixas ocorréncias
simultaneas de desvios. Também, foram avaliadas outras estatisticas, como a covariancia e
os propostos coeficientes de variacao de pares simples e 6timos. As diferencas de resultados
das analises com a correlacao e o proposto OPCV ressaltam a utilidade do proposto indice,
que leva em conta tanto as complementariedades quanto a variagéao local. Destaca-se que
correlacdes mais baixas (ou negativas) nao necessariamente representam variabilidades
globais menores, medidas pelos propostos coeficientes de variagao de pares.

Na analise das componente de residuo mensal, a metodologia deste trabalho possi-
bilitou alcancar resultados interessantes, como o referente a boa performance da regiao do
Mato Grosso do Sul, que apresenta niveis de irradiagdo razoaveis, baixas variabilidades e
complementariedade com a regiao do nordeste. A proposta da analise baseada em pontos de
referéncia se mostrou muito interessante e complementar a andlise baseada nas particdes.
Ao observar a dindmica desta componente ao longo do tempo, foi verificado que, tanto as
correlagbes, quanto os coeficientes de variagcao de pares apresentam variabilidade significa-
tivas entre um ano e outro, o que faz com que os valores obtidos nas andlises sejam validos
a longo prazo, mas nao necessariamente para todos os anos. Em relagdo a componente
anual, os resultados se apresentaram bastante ruidosos, e é interessante ter cuidado ao
interpreta-los, pois, devido as baixas amplitudes das oscilacbes desta componente, e ao
numero limitado de anos analisados, podem apresentar maiores erros. Para uma analise



Capitulo 5. Conclusées 79

mais aprofundada, seria interessante um contingente maior de dados. Também, pode ser
feita a discussao de como a definigdo da componente de tendéncia afeta o comportamento
da componente interanual.

O uso da ferramenta para a analise baseada em pontos de referéncia se mostrou
muito interessante para complementar a analise baseada no particionamento. Pode-se até
mesmo questionar o uso da analise de particbes para estudos com objetivo de explorar
comportamentos de pares, dado que a ferramenta desenvolvida consegue gerar resultados
mais simples e interpretaveis.

Em relacao a metodologia proposta para a decomposi¢cao das séries temporais, pode-
se chamar a atencdo a algumas questdes que podem ser mais investigadas, como a maneira
de obtencdo da componente de tendéncia, que utiliza parametros que foram determinados
de uma maneira um pouco arbitraria, baseada em observagées visuais da componente. Esta
definicdo também impacta os resultados da componente interanual. Ademais, é interessante
a discussao de como foi definida a componente sazonal, considerada igual para todos os
anos. Algumas modelagens consideram uma lenta dinamica de variagdo desta componente
ao longo do tempo, e € interessante explorar se esta consideragcao pode aumentar a qualidade
da analise.

Dois bancos de dados de irradiagéo foram comparados, e diferengas significativas
foram verificadas entre seus comportamentos. Contudo, foi verificado que mesmo com essas
diferengas, dinamicas de pares relativas a componente de residuo mensal apresentam
padrdes com similaridades, o que traz certa corroboracdo aos resultados obtidos para esta
componente.

5.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros a serem realizados, que dao continuidade a este sdo sugeri-
dos:

+ Estudos utilizando e comparando outros dados, como os das esta¢cdes meteoroldgicas
do INMET, e dados intermediarios gerados para a realizagcao da segunda edi¢cédo do
Atlas Brasileiro de Energia Solar (como as séries de dados de irradiacédo). Estes dados,
apesar de ndo estarem disponiveis na internet, pertencem a 6rgaos publicos, que
podem estar dispostos a compartilha-los.

+ O desenvolvimento e o teste de modelos de previsao do comportamento a longo prazo
do recurso solar. Neste caso, pode-se verificar se as técnicas apresentadas neste
trabalho, como a decomposicao das séries temporais e a analise de particbes podem
ser Uteis para melhorar o desempenho dos modelos.



Capitulo 5. Conclusées 80

* A expansao da metodologia proposta neste trabalho para o estudo de outras recursos
renovaveis, como o edlico e o hidraulico, considerando as interagdes entre as diferentes
fontes e suas dindmicas espagotemporais. Também, cabe a exploragdo da dinamica
da irradiacao direta e a geracao de usinas solares considerando diferentes aspectos.
Ainda, é interessante avaliar essas interagcdes associadas aos comportamentos dos
consumidores. Neste contexto, o estudo associado as dinamicas de modos climéticos
pode ser interessante.

* A modelagem financeira de efeitos das variabilidades do recurso solar a longo prazo,
visando a quantificagéo dos beneficios que a reducao destas podem trazer ao sistema.

A exploracdo das dindmicas das componentes das séries de irradiagéo no contexto de
avaliacao de portfélios maiores, explorando a variabilidade de cenarios e comparando-
os. Neste contexto, também ¢é interessante a aplicagdo de métodos de otimizacao
multiobjetivo, buscando-se portfélios étimos.

5.2 Produtos do Trabalho de Mestrado

Ao longo do periodo de trabalho no mestrado foram redigidos os seguintes artigos de
congresso:

COSTA, A. M. G. d.; LOPES, B. M.; UTURBEY, W. Mapeamento do Potencial de
Geracao Solar Fotovoltaica no Brasil - Uma Aborgadem Preliminar. In: Anais do VIl Congresso
Brasileiro de Energia Solar. Gramado, RS: [s.n.], 2018. Disponivel em: <http://anaiscbens.
emnuvens.com.br/cbens/article/view/699/699>.

COSTA, A. M. G. d.; UTURBEY, W. Voltage regulation strategies for distributed PV
generation. In: 2017 IEEE Manchester PowerTech. Manchester, United Kingdom: IEEE, 2017.
ISBN 978-1-5090-4237-1. Disponivel em: <http://ieeexplore.ieee.org/document/7981067/>.

Também, esta em fase final de desenvolvimento, um programa feito em R, com
interface de usuario, que utiliza das metodologias apresentadas neste trabalho e permite
uma exploragdo mais dindmica e abrangente dos resultados apresentados neste documento.
Os bancos de dados foram tratados para utilizagao neste trabalho também estao disponiveis
e podem ser requeridos ao autor.


http://anaiscbens.emnuvens.com.br/cbens/article/view/699/699
http://anaiscbens.emnuvens.com.br/cbens/article/view/699/699
http://ieeexplore.ieee.org/document/7981067/
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APENDICE A — MAPA DOS AGRUPAMENTOS

Figura 47 — Particoes Obtidas com a Metodologia Apresentada
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