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RESUMEN: Se generan series sintéticas que brindan un afialaies diarios de indice de claridad (kt) par@talidad de
Lujan (Prov. de Bs. As.), utilizando valores medimansuales histdricos y cuatro bibliotecas de 10icestde transicion de
Markov. Estas matrices contienen la informaciéadeprobabilidades de transicion de los valoresadiale una clase de kt
a otra, en dias consecutivos, de cuatro distirmasdde datos. Tres de estas bibliotecas fuermstraimias dentro de este
trabajo con distintas bases de datos de estacimgestinas. La cuarta biblioteca corresponde ébasa de localidades en el
hemisferio norte y fue obtenida de la bibliografi& comparan estimadores estadisticos para la&s ggmneradas con las
cuatro bibliotecas de matrices con el fin de evatuales de las bibliotecas generan las mejorésss#e datos de kt.

PALABRAS CLAVE: Series sintéticas, Matrices de transicién de Markwdice de claridad.

INTRODUCCION

Tal como se mencionara en un trabajo anterior {@gis et al., 2010) para realizar estudios detaefiatk disefio y prediccion
de la respuesta de un sistema aplicado de apravemfta de la energia solar, se requiere contarseoies continuas de
distinta extension temporal de valores diariosrdmliacion solar incidente en el sitio de instalaci Usualmente los valores
medios mensuales de la irradiacién solar globaiwal de la superficie terrestre son medidos arestos usando modelos
que emplean datos satelitales, mediciones de helab algoritmos asociados a redes neuronalegdd®almue los modelos
de simulacién suelen requerir de datos diariost @s kmportante contar con series sintéticas cugtses diarios estimados
sean estadisticamente comparables a las series.real

Existen varias maneras de generar estas seriéicast Algunos métodos son auto regresivos, naigmfue otros tienen mas
éxito usando andlisis markoviano a primer ordeM@&fi et al., 1998, A.Sangisolo, 1997; Kamal et #999).

Usando las Matrices de Transicion de Markov (MTM)mieden generar series estadisticamente sigivifisajue sean
comparables a las series reales, tal como compiginéar (1988). Especificamente Frulla (Frulla et 4991) y Mellit
(Mellit et al. 2005) las emplearon para estimaodatiarios de radiacion usando modelos basadavd&geines satelitales y
redes neuronales.

El método MTM emplea matrices construidas en base @robabilidades de transicion de los valorektd#iarios. Esos
valores pueden agruparse en 10 clases difererdesp gue en el actual trabajo empleamos 10 de.dllas presupuestos
estadisticos que justifican el uso del método sx=n d
1. Cualquier valor de radiacion diaria muestra unaiggiva correlacion sélo con el valor de radiatidel dia
precedente. (Amato et al. 1987).
2. La funcion densidad de probabilidad de los valadliasios de kt es la misma para todos los meses itdjoe de
claridad medio pertenezca a la misma clase.

Las matrices asi obtenidas pueden ser usadasgraeag secuencias de kt diarios para cualquielidack conociendo s6lo
los valores medios mensuales histéricos <kt> erlugge. De acuerdo al valor medio mensual histédeain dado mes se
selecciona la matriz de Markov que se usara y sergeon ella una serie de valores diarios.

MATERIALES Y METODOS

Para generar las tres matrices de transicién dedvaon informacién de Argentina se emplearon dptosenientes de dos
fuentes:

a) La Red Solarimétrica Argentina.

b) La estacién de medicion de la radiacion solar dduen Lujan.

Los datos seleccionados de la Red Solarimétridenezen a series historicas de datos de 28 estacemtre 1978 y 2008.
Los datos de Lujan abarcan el periodo 2006-2010.
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Para generar las bibliotecas de matrices se sefemoin, dentro de las bases de datos usadas;gass a

Biblioteca 1) El area completa conformada por lags8ciones pertenecientes a la Red.

Biblioteca 2) Una subregion de la anterior, que ammge 10 estaciones pertenecientes a la zonadijodfica similar a la
de la estacion Lujan.

Biblioteca 3) La estacion Lujan.

Abra Pampa La Consulta Rio Cuarto *

Alto Valle La Rioja Roque Saenz Pefia
Anguil * Lujan * San Carlos
Balcarce * Marcos Juarez ' San Juan
Cerrillos Mercedes San Miguel *
Cerro Azul Oliveros * Trelew

Colonia Santa Rosg  Parana * Ushuaia

El Colorado Pergamino * Villa Mercedes *
El Sombrerito Rafaela *

Famailla Rama Caida

Tabla 1: Serie de estaciones usadas para la coositin de las matrices de Markov. Las indicadas @¢prcorresponden al
subconjunto de 10 estaciones pertenecientes asimazona geografica que Lujan.

Se escribié un programa en Visual Basic que gendesbmatrices y las series sintéticas de kt. Efyfanma respetaba los
procedimientos que requiere el proceso, los cisgencuentran descriptos en Aguiar (1988). No ssideraron meses a los
que faltaban mas de cuatro dias de datos pardcaladée las probabilidades de transicion. Los kyares a 0,9 no fueron
considerados por estimarse que se trataba de iafé@dm erronea. Para la generacion de las seriéftisas se usé un
proceso aleatorio iterativo, que se detenia cudoslovalores medios mensuales de kt simulados difedie las medias
histéricas en menos de 0,01.

Usando las tres bibliotecas de matrices de Markitli¢tecas 1, 2 y 3) y la biblioteca Aguiar (biltieca 4) se generaron con
cada una de ellas cinco series anuales de valamessdde kt para la ciudad de Lujan, empleandovkisres de <kt>
historicos de esta estacion.

Las series obtenidas fueron comparadas entrecsi los valores diarios medidos en Lujan.

RESULTADOS
Comparacion de bibliotecas de Markov

Se compararon de a pares las bibliotecas de Makmpleadas. Dichas bibliotecas correspondian quagienen matrices
de transicion de Markov calculadas usando las bdsetatos seleccionadas, y las que fueron obtepiolag\guiar. Para
hacerlo se calculé la suma de los cuadrados déifeaencias de sus elementos para cada una delamdtrices de Markov
correspondientes a cada clase de kt. A su vez disasvalores fueron sumados entre si para obteneindice de
diferenciacion que represente las diferencias dsibiotecas. Un indice mas alto significa una mifecia mayor entre los
pares de bibliotecas comparadas. En la tabla siguge muestran los resultados obtenidos.

Pares de indice de
bibliotecas | diferenciacién
1-3 1952
4-1 1066
4-3 1806
1-2 1307
4-2 1502
3-2 1935

Tabla 2: indice de diferenciacion entre los pareshibliotecas de Markov usadas: 1) Base de datog8destaciones. 2)
Base de datos de 10 estaciones. 3) Base de datagate 4) Base de datos de Aguiar.
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Los indices de diferenciacion permiten establecerlgs bibliotecas de Aguiar y la obtenida usaadualse de datos extensa
que comprendia 28 estaciones de la Red Solariméhlicmn las que presentan mayor similitud. Laibibta de matrices de
Lujan (3) resultdé bastante diferente de todas kaasplo que se ve reflejado en que los valoressute indices de
diferenciacion con el resto de las bibliotecaslesmmas altos.

Una conclusién evidente que se desprende es quealsises de Lujan son claramente diferentes dasttab obtenidas con
bases de datos que no son tan fuertemente locales.

Comparacion de series

Para estudiar la bondad de las series sintéticeatds generadas, se compararon distintos estadisgue fueron calculados
tanto para ellas como para la serie de datos mediddujan.

Autocorrelacion

Se calcularon los coeficientes de autocorrelacidm aorrimientos de 1 a 10. Los resultados se maresn la figura 1.
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Figura 1: Coeficientes de autocorrelacion correspemdes a las cinco series de afios generados cooulaso bibliotecas
de Markov y la propia serie de datos medidos earn.uj

Los coeficientes muestran que, tal como era eslgerakiste una fuerte dependencia entre la radiad® un dia y el

siguiente, disminuyendo a medida que los diasstardiian. No es posible observar aqui diferermiatanciales entre los
resultados obtenidos con las distintas bibliotecas.

11.61



Desvio estandar

Se calcularon los desvios estandar mensuales qoa las series generadas. Estos valores se compan los desvios
estandar mensuales promedio en los 5 afios medigidiamte el calculo de las diferencias relativaslaggeneracion de las
series sintéticas no se impusieron restriccionesuanto a la desviacién estandar. A pesar de leboyalores generados
muestran un comportamiento aceptable. En térmirnsrgles las series generadas con las matricegudarAueron las de
peor desempefio.

Mes 4-Med 1-Med 2-Med 3-Med

Enero 3,0 4.4 13,1 17,8
Febrero 29,1 8,5 13,9 4,0
Marzo 24,8 9,2 0,1 1,0
Abril 6,7 6,8 4,4 8,1

Mayo 1,0 5,2 10,9 15,3
Junio 4,0 2,0 49 7,5
Julio 17,7 8,0 18,5 10,5
Agosto 27,4 10,3 15 3,7
Septiembre 17,6 14,4 6,4 7,3
Octubre 20,1 10,7 14,3 20,5
Noviembre 13,0 18,8 1,4 17,8
Diciembre 13,9 9,3 7.4 4,2
Suma 178,2 107,6 96,9 117,9

Tabla 3: Diferencias relativas entre los desvidsiedar mensuales de las series sintéticas genereata$os datos medidos.

Dias nublados consecutivos

Se analizé la ocurrencia de dias nublados consesutotales para los cinco afios sintéticos generado las diferentes
bibliotecas, y se las comparé con los datos medidda estacion Lujan. Los resultados se muestiael gréafico y la tabla
siguientes.

Cantidad de dias nublados consecutivos

Cantidad 2 3 4 5 6 7 8
40
B 17 = medidos medidos | 37 8 4 2 1 0 1
30 1
25 + "3 1 290 3 1.0 0 0 0
20 + 2
15 - - 2 20 3 1.0 0 0 0
01 =4 3 32 4 6 0 0 0 0
5
0+ 4 25 2 1.0 0 0 0
2 3 4 5 6 7 8

Dias nublados consecutivos

Figura 2 y Tabla 4: Frecuencia de dias nubladossazutivos (totales en 5 afios) para las seriegsuats generadas y los
valores medidos.

Es posible ver aqui que, las simulaciones son taamables pero la creada con la serie de datbgjée se ajusta mejor a
la serie de datos reales.
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Test de Smirnov

Usando el estadistico de Smirnov se compararorsttmoafios medidos entre si y con las series isegégeneradas con
dichos afios. El objetivo de este estadistico pgpaaar las funciones de distribucion de probahilidarrespondiente a los
datos medidos en la estacion Lujan con las deeldssssintéticas. En la tabla siguiente se muekisaresultados.

Serie 2006 2007 2008 2009 2010 promedio

Medidos 2006 0,00 0,05 0,03 0,09 0,16 0,03
Medidos 2007 005 000 0,07 0,11 0,16 0,05
Medidos 2008 0,03 0,07 0,00 0,10 0,18 0,05
Medidos 2009 009 0,211 0,10 0,00 0,12 0,05
Medidos 2010 0,16 0,16 0,18 0,12 0,00 0,10

1 009 0,12 0,09 0,19 0,25 0,11
0,11 0,13 0,10 0,20 0,25 0,12
011 0,13 0,10 0,20 0,23 0,12
0,13 0,15 0,12 0,22 0,23 0,14
011 0,13 0,11 0,21 0,24 0,13
0,07 0,10 0,06 0,16 0,22 0,09
0,10 0,13 0,09 0,19 0,21 0,11
0,10 0,12 0,10 0,20 0,23 0,11
0,10 0,12 0,09 0,19 0,20 0,12
0,0 0,10 0,07 0,17 0,19 0,09
0,0 0,08 006 0,12 0,14 0,06
0,07 0,08 0,09 0,10 0,09 0,03
0,06 0,07 0,07 0,08 0,11 0,02
0,05 0,08 0,06 0,12 0,12 0,05
0,06 008 0,07 0,11 0,11 0,05
0,09 0,12 0,06 0,15 0,15 0,08
0,08 0,12 0,07 0,16 0,15 0,09
0,08 0,12 0,07 0,17 0,17 0,10
0,10 0,13 0,07 0,14 0,14 0,07
0,08 0,12 0,05 0,10 0,16 0,06

A A D B DWW W W WDNDNDDNMNDNDDNERERLRPEP PR

Tabla 34: Resultados del test de Smirnov paradaies generadas y los datos medidos.

El estimador del test de Smirnov cuantifica el eqometido al rechazar la serie de datos como megtente a la misma
distribucion estadistica tomada como referencia. Valores mas bajos indican mayor similitud eraedistribuciones de
probabilidad. Es importante esta cuantificaciomya permite evaluar el desempefio de las seriesagizrsepor medio de un
estimador generado de una forma no arbitraria.

De la comparacion de los estimadores surge atia gige las series generadas con los datos dealddest ujan son las que
mejores describen los datos medidos. La converiedei usar una base local para simular afios tigicesla asi

manifiestamente por encima de otras series gerecaotamatrices de Markov que no tengan en cuectasixamente esos
datos.

CONCLUSIONES

En primer lugar es evidente, en contra de lo afilonaor Aguiar (Aguiar, 1988), que las matrices fprenan la biblioteca de

matrices de transicion del método de Markov deperfdertemente de la cobertura geogréfica de la Hasdatos. Los

indices de diferenciacion calculados asi lo demalesObviamente cuanto mayor sea la cobertura gécgimas similares

resultan las bibliotecas entre si. Sin embargoceameejor usar una base de datos local para siraptapiadamente afios
sintéticos, tal como demuestran los estadisticlaxiomados con la cantidad de dias nublados cotigeswy el test de

Smirnov. En particular la cantidad de dias nubladossecutivos reviste gran importancia en la siniétadel desempefio de
equipos relacionados con el aprovechamiento eneogée la irradiacion solar.

11.63



El resto de los estadisticos analizados no muestrayor diferencia entre los resultados brindados lae diferentes
bibliotecas. Un trabajo futuro deberia considenaa gerie mas extensa de datos, y diferentes aseaslmbrtura de los
mismos para arribar a conclusiones definitivas.
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ABSTRACT: Synthetic time series for the daily values of tleamess index (kt) are generated for the townugédih.
(Province of Buenos Aires, Argentina) for a wholewyasing historical monthly average values and fibwaries of 10
Markov transition matrices. These arrays containitifiormation of the transition probabilities oétHaily values of kt of one
class to another on consecutive days, for fouerkfit databases. Three of these libraries werefbuihis work using
databases corresponding to other Argentine statidresfourth library corresponds to a database fiteemorthern
hemisphere and was obtained from the literatuaisfital estimators to the series generated \wigHdur libraries matrices
are compared to assess which of the libraries getethe best data sets for kt.

Key words: Synthetic Series, Markov transition matrices, aiess index.
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