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RESUMO

Com a constante preocupacao mundial acerca da sustentabilidade, ha a necessidade
de substituir fontes ndo renovaveis de energia por fontes renovaveis. O sistema
elétrico tem tido um crescimento significativo das fontes renovaveis de energia em sua
composicdo, com destaque para a energia solar e eodlica. Com isso, existe a
necessidade de se realizar estudos sobre o potencial de geracdo de uma determinada
regido. Uma alternativa para isso € estabelecer um método de previsdo a partir de
dados meteoroldgicos de radiacdo solar, que seja preciso e eficiente. O registro desse
tipo de série de dados é realizado através de estacbes meteorolégicas automaticas
(EMA) ou convencionais (EMC). A identificacdo de sistemas representa sistemas
elaborados a partir de dados de entrada e saida, através de modelos matematicos.
Utiliza-se a ferramenta MATLAB em conjunto com o System ldentification Toolbox
para a identificacdo de sistemas lineares (ARX e ARMAX) e né&o lineares
(Hammerstein-Wiener), aplicados a um banco de dados onde € identificada a estrutura
gue apresenta uma melhor estimagédo dos parametros, na qual utiliza-se uma parte
dos dados para criacdo dos modelos e outra parte para validagcdo. Os modelos
estimados foram estudados e comparados, onde o modelo n&o linear Hammerstein-
Wiener foi mais eficiente para estimacdo dos modelos, pelo fato de apresentar uma
maior acuracia de 99,96%, além de um melhor FPE — Final Prediction Error de
0,002215, enquanto os modelos discretos ARX e ARMAX apresentaram uma acuracia
de 93,49% e 73,85, respectivamente. Comprovando assim, a eficacia da aplicagéo do
método de identificacdo de sistemas para geracdo de um banco de dados compativel

com o real.

Palavras-chave: Identificacdo de sistemas. System identification toolbox. Radiagao.



ABSTRACT

With the constant global concern about sustainability, the need to replace non-
renewable energy sources with renewable sources. The electrical system has seen
significant growth in renewable energy sources in its composition, emphasizing solar
and wind energy. Thus, there is a need to carry out studies on the generation potential
of a specific region. An alternative is to establish a forecasting method based on
meteorological data of solar radiation, which is accurate and efficient. The recording of
this type of data series is carried out through automatic (EMA) or conventional (EMC)
meteorological stations. The identification of systems represents systems elaborated
from input and output data, through mathematical models. The MATLAB tool is used
together with the System Identification Toolbox for the identification of linear (ARX and
ARMAX) and non-linear (Hammerstein-Wiener) systems, applied to a database where
the structure that presents a better estimation of the parameters, in which part of the
data is used to create the models and another part for validation. The estimated models
were studied and compared, where the nonlinear Hammerstein-Wiener model was
more efficient for estimating the models, due to its greater accuracy of 99.96%, in
addition to a better FPE - Final Prediction Error of 0.002215, while the discrete models
ARX and ARMAX presented an accuracy of 93.49% and 73.85, respectively. Thus,
proving the effectiveness of applying the system identification method to generate a

database compatible with the real

Keywords: Identification of systems. System identification toolbox. Radiation
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1. INTRODUGAO

Nas ultimas décadas, o crescimento e o desenvolvimento humano nao
ficaram apenas restritos a fatores econémicos e sociais, mas também foi atrelado a
essas ideias uma constante preocupacgédo ambiental. Os conceitos de sustentabilidade
e educagao ambiental tornaram-se exemplos disso, uma vez que sao unanimidade
em todo o mundo. Com isto, surge a necessidade da utilizagdo de fontes renovaveis
de energia e, especialmente, limpas. Assim, atendendo a esse propdsito, péde-se
observar um crescimento expressivo de duas dessas fontes: a solar e a edlica.

O sistema elétrico tem tido um crescimento significativo das fontes
renovaveis de energia em sua composi¢cao. Com esse crescimento, surge a demanda
de uma melhoria na estimacdo do montante de energia proveniente das fontes

renovaveis de energia solar e edlica (DOMINGOS, 2020).

Com a competitividade das tecnologias que usam a energia solar ocorre o
crescimento da participagao da fonte na matriz elétrica. Em 2018, sua participagao
correspondeu a 1,83%, desde entdo so tende a crescer. A capacidade instalada de
energia solar no mundo alcangou 487,8 GW no final de 2018, aproximadamente 22
vezes maior do que o observado em 2009 por exemplo, com um aumento de 40,8 %
de capacidade em todo o mundo (BEZERRA, 2020).

Entretanto mesmo com o uso cada vez maior da energia solar na producgao
de energia elétrica, existe a necessidade de se realizar estudos de potencial que
comprovem a efetividade de um investimento. Uma alternativa para determinar o
potencial de geragdo em determinados periodos, corresponde no conhecimento de
dados meteoroldgicos de radiagao solar.

A utilizacéo e converséo da energia solar, depende da precisao, exatidao e
dados continuos que sdo essencialmente importantes. Com isso, estabelecer um
método de previsdo, preciso e eficiente, desempenha um papel importante para o
desenvolvimento da energia solar, principalmente, na geracdo em grandes usinas
solares (DOMINGOS, 2020).

Com base nessas informacdes, este trabalho aplicou modelos de predicéao
para dados médios diarios de radiacdo solar na regido de Jaguaruana no estado do
Ceara, baseados em identificagdo de sistemas lineares e nao lineares, para que sejam

utilizados na estimacao do potencial de geracdo de energia solar.
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo principal € obter modelos de estimagdo de paréametros de

radiacdo solar utilizando-se os métodos de identificacdo de sistemas por meio de

modelagem linear (ARX e ARMAX) e nao-linear (Hammerstein-Wiener).

1.1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Utilizar a toolbox systemldentification do software MATLAB para aplicar um
banco de dados e desenvolver um modelo de estimacao;

Aplicar a modelagem linear dos modelos ARX e ARMAX a banco de dados;
Aplicar a modelagem nao linear Hammerstein-Wiener do banco de dados;
Comparar os resultados entre os modelos linear e n&o linear obtidos, com o

propdsito de identificar o modelo que melhor se adequa aos dados,

1.3 ORGANIZAGCAO DO TRABALHO
O presente Trabalho de Conclusdo de Curso esté organizado em 06 capitulos, que

serdo descritos a seguir:

Capitulo 1: introduz o tema deste trabalho de conclusdo de curso e apresenta
0s objetivos.

Capitulo 2: faz uma breve revisao bibliogréfica sobre identificacdo de sistemas,
destacando seus tipos e suas caracteristicas. Em seguida, sdo desenvolvidos
os modelos lineares ARX, ARMAX e nao-linear Hammerstein-Wien.

Capitulo 3: sera apresentado os conceitos gerais relacionados a radiacéo e
energia solar, apresentando dados atuais no Brasil, além de explorar a
obtencao e organizacdo dos dados meteoroldgicos.

Capitulo 4: apresenta a metodologia utilizada para obter os resultados deste
trabalho, as modelagens lineares e néo lineares através da ferramenta system
Identification toolbox do programa MATLAB.

Capitulo 5: apresenta a modelagem matemética da curva de radiacao solar,
utilizando a teoria de identificacdo de sistemas. Também sdo apresentados os
modelos validados e realizada identificacdo do melhor modelo linear e nao
linear.

Capitulo 6: este capitulo apresenta a conclusao deste trabalho

16



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Segundo Corréa (2001), com o constante avan¢o da tecnologia surgiu a
necessidade de controlar os processos industriais e junto disso o desenvolvimento de
modelos que reproduzam com eficiéncia as caracteristicas estaticas e dinamicas

desses Processos.

Alves (2004) destaca que umas das primeiras solu¢des para aplicacéo de
comportamentos dinamicos de sistemas fisicos sdo as equacdes diferenciais que
modelam uma grande variedade de tais comportamentos. Com o0 aumento da
capacidade de observacdo, armazenamento e processamento de dados, o método de

identificacdo de sistemas se destaca na obtencdo de modelos matematicos.

Ljung (1999) define que a identificacdo de sistemas segue um processo de
etapas dentre as quais, destacam-se: testes dinamicos e coletas de dados, escolha
da representacdo matematica, determinacdo do modelo, estimacéo dos parametros e

validagéo do modelo.

Quanto a representacdo matematica podem ser definidas as seguintes
abordagens para identificacdo de sistemas: (1) modelagem caixa-branca em que a
aquisicdo dos modelos é fundamentada pelas leis e principios fisicos, (2) modelagem
caixa-preta na qual ndo se tem conhecimento prévio do sistema a ser modelado, para
este tipo de modelagem apenas os dados de entrada e saida do processo sao usados
durante a identificacdo e a (3) modelagem caixa-cinza nesta ha algum tipo de
conhecimento prévio além dos dados de entrada e saida que sado utilizados na

identificacao do sistema a ser modelado.

Nesse contexto, Corréa (2004) destaca como desvantagem da modelagem
caixa-branca, a dificuldade de aquisicdo do modelo devido as equacdes fisicas
envolvidas no processo, assim como seus parametros, sdo por demais complexas e

por muitas vezes, ndo podem ser determinadas.

Para minimizar esse problema, a identificacdo de sistemas desenvolve
modelos mateméaticos a partir de um sistema real de dados de entrada que s&o

observados e controlados com objetivo de reproduzir as caracteristicas na saida.

Dessa forma, para Romio (2013) a identificagcdo de Sistemas consiste na

utilizacdo de técnicas para obter modelos do tipo caixa-preta ou caixa-cinza, cujo
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modelo é estruturado sem relaciona-lo com as leis fisicas envolvidas no processo, na
gual apenas sao utilizados os dados observados do sistema e alguma informacéao
prévia. Os modelos do processo podem ser paramétricos, nao-parameétricos e no

dominio da frequéncia.

Campos (2008) afirma que diversas formas de representar o
comportamento de um mesmo modelo podem ser utilizadas, podendo ser lineares ou
nao lineares. Uma modelagem que se destaca na sua importancia para sistemas
dindmicos lineares € a funcdo de transferéncia, outra que podemos destacar é a
representacao em espaco de estados, ambos apresentados em sistemas continuos e

no tempo.

No caso de representacdes de sistemas lineares discretos pode-se citar 0s
modelos ARX, ARMAX, ARMA, ARIMA, ARIMAX, Output Error e Box-Jenkis. Para as
representacdes nao lineares pode-se citar os modelos de Hammerstein e de Wiener,
modelo NARX, NARMAX, Redes Neurais Artificiais, dentre outras.

Esses modelos sdo aplicados a um banco de dados e, em seguida,
identifica-se a estrutura que apresenta uma melhor estimacédo dos parametros, bem
como sua validagdo. Com isso, o desenvolvimento de aplicacbes desse tipo de

representacao pode ser variado.

Neto (2010) utilizou a identificagéo de sistemas onde aplicou o modelo ARX
para a escolha de um modelo polinomial que possibilite a observacdo do
comportamento da temperatura de um retificador de corrente elétrica utilizado para

suprimento dos motores de tracdo de uma Locomotiva Diesel-Elétrica.

Santos (2007), desenvolveu controladores preditivos baseados no modelo
de Hammerstein visando aliar a capacidade de representacéo da nao-linearidade de
um processo com a simplicidade de projeto. Além disso, apresentou resultados de
simulacdo e experimentais em uma planta solar de climatizacdo, obtendo-se um

desempenho satisfatério e os modelos mostraram-se representativos.

Com base nas afirmacdes apontadas pelas referéncias acima, optou-se
nesse trabalho de conclusdo de curso pelo uso de identificacdo de sistemas do tipo
paramétricos lineares com modelos do tipo ARX e ARMAX e néo lineares do tipo

Hammerstein-Wiener para a predicdo de dados de radiacéo solar.
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2.1 IDENTIFICAGAO DE SISTEMAS

A identificagéo de sistemas modela sistemas elaborados a partir de dados
de entrada e saida, através de modelos matematicos. Diversas técnicas podem ser
encontradas para obter modelos dos sistemas, no qual h&a diferentes graus de
formalizacdo matematica. Adotando-se as modelagens: caixa branca, modelagem

caixa preta e modelagem caixa cinza (SOUSA, 2005).

O principio basico da identificacdo de sistemas consiste em excitar o
processo para obter uma representagdo, para isso um sinal conhecido com um
conjunto de variaveis manipulaveis é aplicado e no decorrer do processo as repostas
séo determinadas com o0 objetivo de encontrar uma funcdo matematica que relacione

esses sinais, comumente denominados entrada e saida (ORENSTEIN, 2013).

De acordo com Ljung (1999), para a teoria da identificacdo de sistemas,

0s métodos desenvolvidos no processo podem ser divididos em trés grupos:

e Métodos paramétricos;
e Métodos ndo-paramétricos;
e Métodos do dominio da frequéncia.

Segundo Sousa (2005), faz-se necessario seguir 0s seguintes passos para

a identificacdo de um sistema:

e Coleta e pré-processamento dos dados;
e Deteccéo de nao-linearidade do sistema;
e Escolha da representacao do sistema;

e Escolha da estrutura do modelo;

e Ajuste dos parametros do modelo;

e Validacdo do modelo.
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O fluxograma apresentado na Figura 1 aponta as principais etapas do

processo de identificacdo de sistemas:

Figura 1 — Etapas do processo de identificagéo de sistemas

Conhecimento

Prévio
Projeto do '
Experimento
Dados |«
Escolher
Conjunto de ‘
Modelos
Escolher
Critério de .—
Ajuste
Célculo do Modelo -
Validagao do
Modelo
Adequado? [ 3
N3ao: Revise!
Sim: Use!

Fonte — Ljung (1999).

Uma vez que a identificacdo propde-se avaliar um determinado modelo a
obter modelo a partir de dados, torna-se necessario coletar tais dados. Na maioria das
vezes 0s unicos dados disponiveis serao dados de “operagao normal”’, mas em outros
casos sera possivel e desejavel efetuar testes de forma a extrair informacdes
dindmicas do sistema (AGUIRRE, 2007).
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2.1.2. Sistemas Lineares

Alguns modelos utilizados na identificacdo de sistemas possuem uma
estrutura em tempo discreto. Esses modelos podem ser moldados a partir da seguinte
equacao geral (AGUIRRE, 2007):

A0 = 28w + 5 B0
_ B@ C(q)
Y = ra@ % * digacy "
y(k) = H@uk) + G(@v() (2.1)

Onde, H(q) € a funcao transferéncia do processo, G(q) a funcao de
transferéncia do ruido, v(k) o ruido brando e A(q), B(q), C(q), D(q) e F(q) sdo definidos

pelos polinbmios a seguir:

A@Q=1-aq7 ' = —an,q™; (2.2)
B(q) = byq™' + -+ + bp, g™ (2.3)
C(@=1—ciq7 "+ +cpq™; (2.4)
D(q) =1-dq "+ +dp,q ™ (2.5)
F@Q=1-fiqg7' + -+ fu,q7V (2.6)

Sendo g~! o operador de atraso, de forma que y(k)g ! =y(k—1). Os

parametros a; ... Qn,,) by ...bp,,Cq Cpdy . dy € fi ...fnfséo estimados de acordo com

0 modelo selecionado e n,, n,, n,, ns€ nrindicam a ordem de cada polindomio.
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2.1.2.1 Modelo ARX

O modelo ARX (do inglés: Autoregressive with exogenous inputs), pode ser
obtido a partir da Equacéo (2.1), assumindo C(q) = D(q) = F(q) = 1 sendo A(q) e B(q)
polinbmios arbitrarios, resultando na seguinte relagéo:

Ay (k) = B(qu(k) + v(k) (2.7)

Essa relacdo do modelo ARX pode ser reescrita da seguinte forma:

B(q) 1 (2.8)

y(k) = rq)u(k) + ne)

v(k)

Com isso, as funcdes de transferéncia sado definidas para o modelo em
questdo como sendo H(q) = B(q)/A(q) do processo e C(q)/[D(q)A(q)] = 1/A(q) do ruido,
ambos possuem o polinbmio A(q) como fator comum. A Figura 2 ilustra uma
representacdo esquematica do modelo ARX, no qual e(k) = v(k)/A(k) € o ruido

adicionado na saida:
Figura 2 — Representacédo do modelo ARX
v(k)

|

A(qg)

e (k)
s B(g) | 7

A(q) -

Fonte — Aguirre (2000).
2.1.2.2 Modelo ARMAX
O modelo ARMAX (do inglés Autoregressive moving average with
exogenous input), pode ser obtido a partir da Equacéo (2.1), agora assumindo que

D(q) = F(q) =1 e A(q), B(q) e C(q) como polindmios arbitrarios, resultando na seguinte
relacao:
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A(Qy(k) = B(qu(k) + C(q)v(k) (2.9)

Essa relacdo do modelo ARMAX pode ser reescrita da seguinte forma:

%u(k) +@v(k) (2.10)

y(k) = o)

cuja representacao esquematica é dada na Figura 3, a seguir:

Figura 3 - Representacdo do modelo ARMAX

| v(k)
C(q)
A(q)
e (k)
u(k) | B(q) p
—_— T i y (k)
A(q) +

Fonte — Aguirre (2000).

2.1.2.3 Modelo Output Error

Por sua vez, o modelo de erro da saida OE (do inglés output error),

assumindo-se que A(q) = C(q) =1, D(q) = 1, B(q) e F(g) como polinbmios arbitrarios,

resultando na seguinte relagao:

v = 2D 0 + v (i)

F(q)

(2.11)

Ao representar a Equacéo (2.1) como modelo ARX é possivel chegar na

seguinte relacdo que contém uma variavel sem ruido auxiliar w(k):

F(@w(k) = B(q)u(k)
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y(k) = wk) + v(k) (2.12)

A Figura 4 é uma representacédo esquematica do modelo OE:

Figura 4 - Representacdo do modelo OE

v(k)
u(k) B wik)Y+
e/ A (q) [ y (k)
F(q) +

Fonte — Aguirre (2000).

2.2. SISTEMAS NAO LINEARES

Em algumas situacfes as aproximacdes lineares sdo suficientes em
aplicacBes préticas, no entanto em outras ndo serdo satisfatérias, sendo necesséria a
representacdo em modelos n&o lineares (AGUIRRE, 2007). O comportamento de um
sistema nao linear é representado por blocos interconectados com funcdes e

operadores que se relacionam entre a entrada e saida do sistema.

Um dos blocos modela a nao linearidade estética do sistema enquanto o
outro modela a dindmica de um modelo linear. Quando o bloco estético é posicionado
antes do bloco dindmico, ele é definido como modelo de Hammerstein, a
representacdo inversa e denominada de modelo de Weiner (COELHO, 2002). A
estrutura desses modelos é apresentada a seguir junto com o modelo Hammerstein-

Wiener utilizado neste trabalho para estimar o modelo néo linear.

2.2.1. O Modelo de Hammerstein

O modelo de Hammerstein € uma estrutura de modelo com blocos
orientados com atuadores néo lineares ou com efeitos néo lineares que podem ocorrer
na entrada do sistema. AplicacBes para este tipo sdo utilizadas para modelar varios
tipos de sistemas ndo lineares, como sistemas elétricos e sistemas térmicos
(FERREIRA, 2017).
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A estrutura do modelo de Hammerstein é composta de um modelo dinamico
linear H(s) em cascata com a funcdo estatica nao linear f(.) (AGUIRRE, 2000). A
Figura 5 apresenta o diagrama desse tipo de modelo, cuja funcéo f(-) representa o
bloco nao linear e G(q) o bloco linear, a estrutura consiste de um um sinal de entrada,
u(k), aplicado ao bloco néo linear. A partir disso é obtido a saida da parte ndo linear

v(K) e logo apds, o sinal passa pelo bloco dinamico linear resultando no sinal de saida,
y(K).

Figura 5 — Representacdo modelo de Hammerstein.

u(k) v(k) y(k)

—_— fl) Glq)

Fonte — Ferreira (2017)

As equacgdes que descrevem este modelo sao:

v(k) = f(u(k)) (2.13)

y(k) = G(q)v(k) (2.14)

2.2.2. O Modelo de Wiener

O modelo de Wiener é uma estrutura de modelo com blocos orientados
com sensores nao lineares ou outros efeitos ndo lineares na saida desse sistema. A
identificacdo dos modelos que para esse tipo de estrutura envolvem a estimacao de
parametros descritos por dindmicas lineares e saidas estaticas de blocos ndo lineares
(Ferreira, 2017).

A estrutura do modelo de Wiener assim como de Hammerstein também é
composta de um modelo dinamico linear H(s) em cascata com a fungéo estéatica ndo
linear f(.). A Figura 6 apresenta o diagrama desse tipo de modelo, no qual f(:)
representa o bloco nao linear e G(q) o bloco linear, O sinal de entrada, u(k), passa
pelo bloco do modelo dindmico linear, gerando a saida da parte linear, v(k), e logo
apos, o sinal passa pelo bloco néo linear resultando no sinal de saida, y(k).
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Figura 6 - Modelo de wiener.

u(k) v(k)

y(k)
G(q) »

()

Fonte — Ferreira (2017)

As equag0bes que descreve este modelo séo:

v(k) = G(@u(k) (2.15)

y(k) = f(v(k)) (2.16)

2.2.3. O Modelo de Hammerstein-Wiener

Por sua vez, o modelo de Hammerstein-Wiener é composto de trés blocos,
um com modelo nao linear estatico, outro com modelo de um sistema dinamico linear
e outro nao linear estatico (LARICO, 2020).

Os blocos néo lineares obtém as nao linearidades estaticas do sistema e o
bloco linear o restante da dinamica envolvida. Esse modelo pode ser aplicado como
uma estrutura caixa-preta devido a flexibilidade da parametrizacdo e como caixa-cinza
obtendo o conhecimento fisico envolvido no processo. A Figura 7 apresenta o

diagrama desse tipo de modelo.

Figura 7 - Modelo de Hammerstein-Wiener.

Bloco de Hammerstein k
{ | \ v(k)

u(k)

Parte Estatica

w; (k)

fi(w

Parte Dinamica

G(2)

w, (k) ¥ w(k)

Parte Estatica

f2(w)

Bloco deYWiener

Fonte — Larico (2020).

As equac0des que descreve este modelo séo:
wy (k) = fi[u(k)]
w(k) = wy(k) + v(k) = G(@Qw, (k) + v(k)

y(k)
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y(k) = fo[w()] = f[G(@) filu(k)] + v(k)] (2.17)

O bloco linear tem a estrutura Output Error (OE) representado pela
Equacdo (2.11). As ordens de nb e nf dos polinémios (2.3) e (2.6) sdo testadas através
de diferentes combinagbes. As estruturas ndo lineares que podem representar o
modelo nos blocos de entrada e saida podem ser: pwlinear, sigmoidnet, saturation,
deadzone e wavenet. Para este trabalho optou-se por utilizar as funcées pwlinear e

sigmoidnet para desenvolver os modelos.

2.2.3.1. Funcgao pwlinear
A funcéo é representada por:

y= pr(x, 0) (2.18)

Sendo y e x escalares e 8 os numeros de ponto de ruptura e o valor de nao
linearidade desses respectivos pontos. Na Figura 8 observa-se esse tipo de funcéo,
na qual as partes direita e esquerda sdo constantes, e na parte central, ela € composta

por duas fungdes lineares (LARICO, 2020).

Figura 8 - Funcéo Pwlinear
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Fonte — Larico (2020)
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2.2.3.2. Fungéao Sigmoidnet
Esse tipo de funcéo € representado por:

y= Fsig(x) (2.19)

Sendo y escalar e x um vetor com dimensdes m. Esse tipo de funcdo baseia-se nao
expressao a seqguir:

F(x)=(—7r)PL+ a;(f(x —7)Qpy + C;) + - (2.20)
+a,(f(x—71)Qp,+C,) +d

Em que, f é uma funcéo sigmoide dada pela equacgéo (LARICO, 2020):
1 (2.21)

2.2.4. Predicao de Erro Final

Segundo Binkowski (2016), o método de predicao do erro final (FPE — Final
Prediction Error) utilizado para comparar modelos estimados, ele foi primeiramente
proposto por Akaike, Clements e Hendy (1969). O critério FPE da uma estimativa da
gualidade do modelo desenvolvido a partir de um conjunto de dados diferentes dos

dados de estimacéao.

De acordo com Akaike, Clements e Hendy (1969), o melhor modelo possui o
menor valor de FPE. O critério é calculado pela relacéo:
14 (ﬁ) (2.22)

N
P

£\ N
FPE = 1+T(N)Z e*(k, 6,)

t=1

Onde,

e e é o0 erro de estimacao;
e N é o numero de amostras utilizadas;

e P é o numero de parametros do modelo.
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3 RADIAGAO SOLAR

O sol € uma fonte essencial de energia para o planeta, a radiacdo solar
impulsiona os movimentos atmosféricos e outros processos que ocorrem na atmosfera

terrestre, como 0s processos térmicos, dinamicos e quimicos (FIORIN, 2011).

A radiacédo solar se propaga com velocidade de 300.000 km/s, produzindo
caracteristicas ondulatérias e corpusculares. O processo de conversdo de energia
solar em eletricidade ocorre devido a incidéncia no meio material na qual pode ser
refletida, transmitida e absorvida. A poténcia de um feixe luminoso é representada
pelo movimento dos fétons com energia unitaria hf, onde f é a frequéncia da onda
eletromagnética associada e h é a Constante de Planck (6,62 x 10-34 Js) (CRESESB,
2004).

Com o conhecimento da radiacdo solar de um determinado local, é possivel
caracterizar o clima de uma determinada regido. Sendo utilizada na producdo de
energia para diferentes fontes (SILVA, 2016). As previsdes de curto prazo voltadas ao
setor de energia solar podem ser empregadas no planejamento de operagdo de
sistemas fotovoltaicos, por exemplo, visando uma otimiza¢&o no aproveitamento deste
recurso energético (SILVA, 2009).

3.1 Energia Solar

A energia solar é uma fonte de energia promissora proveniente do sol,
considerando o tempo de vida do planeta ela é tida como inesgotavel. A energia
irradiada pelo sol é aproximadamente constante com uma poténcia de 3,86 x 1026W,
sua irradiagd@o ocorre devido a fusGes nucleares de atomos de hidrogénio resultando
em atomos de hélio. Os processos térmicos, dinamicos e quimicos que integram o
ciclo de vida do planeta, sejam eles artificiais ou naturais como a fotossintese por

exemplo, sao alimentados por essa energia (ATLAS, 2017).

O Brasil apresenta grande potencial de aproveitamento de energia solar anual.
A radiacdo solar pode ser diretamente convertida em energia elétrica, através do efeito
fotovoltaico (EPE, 2016). A Figura 9 ilustra o indice médio anual de radiac&o solar no
Brasil, segundo o Atlas Brasileiro de Energia Solar (2017), onde pode-se observar que

a regido Nordeste corresponde aos melhores indices de radiacao do pais.
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Figura 9 - Média anual de radiacdo solar global diaria (Wh/m2/dia)
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Fonte: Atlas (2017).

Segundo a Empresa de Pesquisa Energética - EPE (2012), a irradiacéao global
pode-se considerar bem distribuida pelas regides do pais. A regido Nordeste
apresenta maior média de valores de irradiacdo solar global e menor variabilidade
anual entre as regides geogréficas, com destaque para a regido central do estado da
Bahia (6,5 kwWh/mz/dia). A regido Sul apresenta menor média de valores de irradiacdo
solar global no Brasil e a maior variabilidade média anual, com destaque para a costa
norte do estado de Santa Catarina (4,25 kWh/m?/dia).

O Balancgo energético nacional - BEN (2021) mostra que dentre as fontes de
energia que representam a matriz energeética brasileira, a solar esta entre as que
apresentaram maior destaque na variacdo da capacidade instalada de 2019 a 2020,
obtendo-se um aumento de 32,9 % como ilustra a Figura 10.
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Figura 10 — Capacidade instalada da matriz elétrica brasileira
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Fonte — BEN (2021).

A expansédo da participacdo da energia solar demanda o aprimoramento de
métodos cientificos para a produgdo de informagBes meteoroldgicas especificas,
como a radiacao, para o planejamento e controle de sistemas de energia (ATLAS,
2017).

O registro de dados de radiacdo de uma determinada regido é feito atraves de
estacbes meteorolégicas que operam por meio de um conjunto de instrumentos ou

sensores. As estacfes podem ser automaticas (EMA) ou convencionais (EMC).

3.2 Dados meteorolégicos

A automacao de dados meteoroldgicos permite a coleta e o monitoramento de
dados em tempo real. Com esse avango tecnoldgico surgiu a questao substituir uma
tecnologia antiga (convencional) por uma nova (eletrénica), ou seja, uma estacao
meteorolégica convencional (EMC) por uma automatica (EMA), sem interromper a
série de dados historicos existentes (ALMEIDA, 2013). A primeira requer a presenca
diaria de um observador para a coleta dos dados o a segunda utiliza sensores
eletrbnicos que sao captados através de registro continuo (PEREIRA, 2008).

A avaliacdo desses dados era feita através de estacdes meteoroldgicas

convencionais administradas pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), onde
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técnicos responsaveis coletavam os dados trés vezes ao dia. Além dessa quantidade
pequena de medicbes, também ocorriam erros de natureza sistematica ou aleatoria.
A criacdo de estacdes meteorolégicas automaticas aumenta a precisao dos dados,
apresentando bom desempenho, praticidade e confiabilidade, porém possuem um alto
custo (TORRES, 2015).

Segundo Fernandes (2017), a estacdo meteoroldgica automética (EMA) coleta
informa¢des ambientais automaticamente, ela inclui elementos como: (i) subsistema
de coleta de dados; (ii) subsistema de controle e armazenamento; (iii) subsistema de
energia e (iv) subsistema de comunicacdo. A Figura 11 apresenta a estrutura desse

tipo de estacao:

Figura 11: Estacdo meteoroldgica automatica (EMA)

- .

Fonte: Mundo clima (2021).

Os dados que séo coletados por meio de sensores sdo processados em um
periodo com intervalo de uma hora, os parametros meteorolégicos obtidos pelo

processo sao:
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e Temperatura (Instatdnea, maxima e minima) do ar [°C];

e Umidade relativa (Instatdnea, maxima e minima) do ar [%)];

e Temperatura (Instatdnea, maxima e minima) do ponto de orvalho [°C];
e Pressédo atmosférica (Instatdnea, maxima e minima) [Pa];

e Velocidade do vento [m/s];

e Direcéo do vento [°];

¢ Radiacado Solar [W/m?];

e Precipitacdo [mm];

Os dados de entrada para os modelos de identificacdo de sistemas lineares e
nao lineares neste trabalho foram coletados da estacdo meteoroldgica automatica de
Jaguaruana no estado do Ceara. Os dados estdo disponiveis gratuitamente na
plataforma (https://portal.inmet.gov.br), organizados em planilhas do Excel divididos

em periodos horarios.

Apés a coleta, os dados foram pré-processados selecionando periodos com o
banco de dados mais completo e organizados por médias diarias. Para todos os
modelos preditivos de radiacdo foram adotados os dados referentes ao ano de 2020,
mais especificamente dos meses que apresentaram melhor distribuicdo de dados, que
foram treinados e validados no software MATLAB.

Uma série de dados meteorologicos, mais especificamente em relagcdo a
radiagao solar, possibilita a construgdo de um modelo matematico preditivo devido seu
comportamento preciso ser registrado durante um periodo continuo de tempo. Com
isso, neste trabalho foram selecionados dois métodos de estimagcdo de dados de
radiacao, a identificacao de sistemas lineares e nao lineares que serdo abordados no

proximo capitulo.
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4. System Identification Toolbox do MATLAB

A Toolbox identificacdo de sistemas (system identification Toolbox em inglés)
consiste de uma ferramenta que o MATLAB disponibiliza para desenvolver modelos
matematicos de sistemas dinamicos através de dados de entrada e saida, podendo
ser em tempo discreto e no dominio da frequéncia, identificando modelos em formato

de funcao de transferéncia, polinbmios etc (SILVA, 2015).

Os modelos obtidos pela ferramenta podem ser comparados com seus
respectivos sistemas reais de entrada e saida apresentando o erro dessa relacgéo.

Com isso, €é possivel verificar qual modelo possui 0 menor erro.

A seguir seréo apresentados os passos de treinamento e validagao realizados
no desenvolvimento dos modelos através da Toolbox do MATLAB utilizando-se o

comando systemldentification.

4.1. ESTIMAGAO DE PARAMETROS LINEARES
Com a aquisicdo dos dados de estimacao e validagao, abre-se o Toolbox
digitando "systemldentification” no "Comand Window" do software Matlab. A Figura 12

mostra a interface do comando utilizado:

Figura 12 — Interface da systemldentification toolbox

4. System Identification - Untitled = O X
File Options Window Help
Import data ~ Import models v
. Operations l
<— Preprocess 2
Working Data
Estimate —> v
Data Views Model Views
To To
Time plot Workspace LTI Viewer Model output Transient resp Nonlinear ARX
Data spectra Model resids Frequency resp Hamm-Wiener
Frequency function Zeros and poles
Trash Noise spectrum
Validation Data
Click acknowledged. No action invoked.

Fonte — MATLAB (2021)
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Em seguida clica-se na opg¢ao “Import data” e seleciona-se “Time domain data” com
isso € iniciada a importacdo de dados de estimacéo e segue-se um padrdo no qual os
dados foram nomeados de acordo com a quantidade de dias a serem estimados. A

Figura 13 ilustra a janela de importacdo de dados:

Figura 13 — Janela de importacao de dados

4 Import Data - O X
Data Format for Signals
Time-Domain Signals v
Workspace Variable

Input:
Output:
Data Information
Data name: mydata
Starting time: 1
Sample time: 1
More
Import Reset
Close Help

Fonte — MATLAB (2021)

Os dados de entrada referentes ao tempo em dias sao inseridos na se¢ao “input” e os
dados de saida referentes a radiagédo na segao “output”’, os conjuntos de dados
importados sdo nomeados na secao “data name”. A Figura 14 apresenta a interface

do systemidentification toolbox com dados importados:
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Figura 14 — Interface com dados importados
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Fonte — MATLAB (2021)

Para iniciar a estimacéao, os dados de utilizados para estimar o melhor modelo devem
ser colocados no espaco ‘Working Data’ e os dados de validagao no espaco ‘Validation
Data’, para isso, basta clicar e arrastar o quadro de dados escolhido até o seu
respectivo local. A Figura 15 enfatiza os campos onde devem estar inseridos cada
dado:

Figura 15 — Interface da systemldentification toolbox
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Fonte — MATLAB (2021)
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Clicando em “estimate” sao apresentadas varias opgdes de estimadores, a janela

"polynomial Models..." contém os parametros escolhidos. Com isso, escolhe-se da

estrutura de modelo paramétrico linear e da ordem dos polinbmios a serem estimados.

A Figura 16 representa a se¢do polynomial Models:

Figura 16 — Selecéo da estrutura e ordem do modelo linear
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Focus: Prediction o Initial state: Auto v

Estimate N
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Order Selection

Order Editor...

Estimate

Close

Help

Fonte — MATLAB (2021)

Na sequéncia, com a janela polynomial Models aberta, clica-se em "Structure”

para selecionar a estrutura de modelo paramétrico ARX, ARMAX, OE ou BJ, e em

seguida preenche-se o campo "Orders" com a ordem dos parametros a serem

estimados. Aqui € possivel estimar diferentes tipos de modelos e ordens em um

mesmo teste.

Apoés realizar as estimacfes pode-se entdo compara-las de acordo com o erro

e verificar qual modelo apresenta uma melhor estrutura de dados estimados. E

possivel obter informacdes de cada modelo, como a equacao de relacdo entre entrada

e saida.
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4.2 ESTIMAGAO DE PARAMETROS NAO-LINEARES

Com os dados de entrada inseridos, obtém-se também os modelos néo lineares
clicando-se em “estimate” onde sao apresentadas varias opgdes de estimadores, a
janela "nonlinear Models..." contém o parametro escolhido. Com isso, escolhe-se a
estrutura de modelo nédo linear e da ordem dos polinbmios a serem estimados. A

Figura 17 representa a se¢éao nonlinear Models:

Figura 17 — Selecéo do tipo do modelo néo linear

4\ Nonlinear Models — O X
Configure Estimate

Model name: nlhw1 &

iv Initialize...

ﬂ»l Input Nonlinearity P—.l Linear Block |—>!0u1put Nonlinear‘rtylﬂb

Hammerstein-Wiener model

Model type:

1/0 Nonlinearity Linear Block

Channel Names Nenlinearity No. of Units
:Input Channels )
jut |Piecewise Linear [10 ‘ Initial Value...
‘Output Ch
y1 |Piecewise Linear (10 I Initial Value...
Estimate Close Help

Fonte — MATLAB (2021)
Com a janela polynomial Models aberta, clica-se em "model type" para
selecionar a estrutura de modelo ndo linear hammerstein-wiener, e em seguida na aba

“linear block” preenche-se com a ordem dos parametros a serem estimados. A Figura

18 ilustra a aba linear block:
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Figura 18 — Selecéo da ordem do modelo né&o linear
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Initialize...

X

Model Order
Input B Order (Zeros) F Order(Poles) Input Delay (nk)
ul 2 I3 [

Infer Input Delay...

Estimate Close Help

Fonte — MATLAB (2021)

Figura 19 — Janela de estimacéo dos parametros

4\ Nonlinear Models _ o
Configure Estimate

'w Estimation Trace

Model Refinement
Last estimated model: nlhw5

[[] Use last estimated model as initial model for next estimation

Randomize initial model before estimation

Estimate Help

Estimation S
Iteration Cost Step Size Optimality Bisections Fit (%) = 99.91
14 v.el s V.U T 104 13U 1 ET U v ~ FPE =
15 0.1501 0.0009333  [1.527e+04 0 Loss Fen = 0.01604
16 0.1073 0.0007361  |2.412e+04 0
17 0.05805 0.0005804  |2.457e+04 0
18 0.04148 0.0004577  |3.87%e+04 0 o
Estimation Options...
'w Estimation Report
Fit to working data: 99.91% ~
Model nlhw$ has been added to the model board. Suggested next steps in the
System Identification app:
-> To compare model output to validation data, select the Model output
checkbox.
-> To view a plot of the model's 'O nonlinearities and the linear block, select
the Hamm-Wiener checkbox. v

Fonte — MATLAB (2021)

Clicando em “estimate” é apresentada a aba de estimagdes como mostra a

Figura 19, e verifica-se os resultados do experimento na segéo “estimation summary”.

Apos realizar as estimacfes pode-se entdo compara-las de acordo com o erro

e verificar qual modelo apresenta uma melhor estrutura de dados estimados, assim

como a equacao de relacdo entre saida e entrada.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Os dados selecionados foram dos meses de setembro, outubro e novembro de
2020. Utilizou-se amostras de radiagéo para 10 e 15 dias para estimar os parametros
das estruturas de modelos paramétricos lineares ARX e ARMAX e do modelo ndo
linear Hammerstein-Wiener. Além disso, 50 % das amostras foram destinadas a
modelagem e 50% a validacdo de cada modelo.

Apés cada teste com diferentes ordens selecionou-se para cada més o conjunto
de amostras que apresentaram um modelo validado com comportamento mais
proximo do real.

Com a estimacédo e validacdo dos modelos matematicos: ARX, ARMAX e
Hammerstein-Wiener, o Toolbox systemldentification retorna a comparacao entre a
curva real de radiacdo e a curva dos modelos matematicos estimados ARX, ARMAX
e Hammerstein-Wiener. O tollbox também retornard para o usuario a porcentagens de
adequacao da saida do modelo em relacdo a saida do sistema real de cada modelo.

A seguir sao apresentados os melhores resultados para cada més.

5.1 MODELO ARX

Considerando a estrutura do modelo ARX, na Equacéo (2.8), apresentada na
Secdo 2.1.2.1, para a determinacdo da ordem do modelo testou-se véarias
combinagdes para dados de 10 e 15 dias, foram ent&o selecionadas as que obtiveram
melhor desempenho, os valores séo apresentados na segunda coluna da Tabela 1,
em seguida é apresentada a acuracia (FIT) de cada modelo através da validacao

implementados na toolbox do Matlab.

Tabela 1 - Resultados obtidos para 0 modelo ARX.

AGOSTO
PERIODO ORDEM FIT (%)
10 DIAS 331 74,11
15DIAS 541 93,49
SETEMBRO
10DIAS 333 75,33
15DIAS 541 70,97
OUTUBRO
10DIAS 321 87,43

15 DIAS 531 84,05
Fonte —Elaborado pelo autor (2021)
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Nas Figuras 20, 21 e 22 sdo apresentados os graficos de radiacdo do melhor
modelo ARX para cada més, com sua respectiva acuracia comparado aos dados reais

experimentais nomeados de acordo com 0 més e o periodo de referéncia.

Figura 20: Curvas do Modelo ARX de agosto 15 dias.
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Fonte — O Autor (2021)

Figura 21: Curvas do Modelo ARX de setembro 10 dias.
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Fonte — O Autor (2021)
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Figura 22: Curvas do Modelo ARX de outubro 10 dias.
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Fonte — O Autor (2021)
O modelo ARX é representado por dois polinémios: A(q) e B(q), sendo o A(Q)
responsavel por determinar a ordem do modelo matematico. Observa-se que o melhor
modelo obtido foi referente ao més de agosto, para amostras de 15 dias com ordem

541 e acurdcia de 93,49%. Os polinbmios gerais para um modelo ARX foram

apresentados na Secao 2.1.2.

Com aplicacdo das amostras de entrada no systemldentification toolbox, foram
obtidos os valores dos parametros. Substituindo os parametros sédo obtidos os

seguintes polindbmios:
A(z) =14 1,251z71+1,517272 4+ 2,101z73 + 0,9863z* + 1,41727°>
B(z) = 4442271 — 4285273

Substituindo os parametros do modelo ARX na Equacao (2.8/, obtém-se assim a
equacdao de relacéo entre saida e entrada do modelo, dada neste caso por:

y(k) (5.1)
444271 — 4285273
—u(k)

T 1+ 1,251z 1+ 151722+ 2,101z-3 + 0,9863z % + 1,417z
1

"1+ 125121 + 151722 + 2,101z + 098637 + 141725
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5.2 MODELO ARMAX
Considerando a estrutura do modelo ARMAX, na Equacao (2.10), apresentada

na Secdd 2.1.2.2, para a determinagcdo da ordem do modelo testou-se varias
combinag0des para dados de 10 e 15 dias, onde foram selecionadas as que obtiveram
melhor desempenho, os valores sédo apresentados na segunda coluna da Tabela 2,
em seguida é apresentada a acuracia (FIT) de cada modelo através da validacao

implementados na toolbox do Matlab.

Tabela 2: Resultados obtidos para o modelo ARX.

AGOSTO
PERIODO | ORDEM | FIT (%)
10DIAS | 2221 | 73,85
15DIAS | 3211 | 68,29

SETEMBRO

10 DIAS | 2221 | 53,15
15DIAS | 3211 | 40,47
OUTUBRO
10DIAS | 2222 | 64,08

15 DIAS 3322 49,63
Fonte —Elaborado pelo autor (2021)

Nas Figuras 23, 24 e 25 sdo apresentados os graficos de radiacdo do melhor
modelo ARMAX para cada més, com sua respectiva acuracia comparado aos dados

reais experimentais nomeados de acordo com o0 més e o periodo de referéncia.
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Figura 23: Curvas do Modelo ARMAX de agosto 10 dias.
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Fonte — O Autor (2021)

Figura 24: Curvas do Modelo ARMAX de setembro 10 dias.
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Figura 25: Curvas do Modelo ARMAX de outubro 10 dias.
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O modelo ARMAX é representado por trés polinémios: A(z), B(z) E C(Z), sendo o0 A(Q)
responsavel por determinar a ordem do modelo matematico. Observa-se que o melhor

modelo obtido foi para amostras de 10 dias com ordem 2221 e acuracia de 73,85%.

Os polindbmios gerais para um modelo ARMAX foram apresentados na Secédo 2.1.2.

Com aplicacdo das amostras de entrada no systemldentification toolbox, foram
obtidos os valores dos parametros. Substituindo os parametros séo obtidos os
seguintes polindmios:

A(z) =1+ 0,5885z71 +1,187z72
B(z) 4372z 1 — 4302272
C(z) =1+0,7813z"1 — 0,9505z 2

Substituindo os parametros do modelo ARMAX na Equacéo (2.10), obtém-se assim a

equacdao de relacéo entre saida e entrada do modelo, dada neste caso por:

249871 — 243573 © (5.2)
1+ 0,5813z 1+ 1,181z 2+ 0,2997z 3 "
1
T 1+ 0581321+ 1,1812-2 4 0,299723 "™

y(k) =

45



5.3. MODELO DE HAMMERSTEIN-WIENER

Para encontrar o melhor modelo Hammerstein-Wiener realizou-se varias
iteragbes combinando as fungbes pwlinear e sigmoidnet e variando a ordem
parametros da funcdo do bloco linear, obtendo-se os indices FIT e FPE de cada
modelo. As combinac¢des das funcdes nao lineares dos blocos de entrada e saida séo

apresentadas na Tabela 3.

Tabela 3: Estrutura dos blocos de entrada e saida

Entrada Saida
1 Pwlinear Pwlinear
2 Pwlinear Sigmoidnet
3 Sigmoidnet Sigmoidnet
4 Sigmoidnet  Pwlinear
Fonte —Elaborado pelo autor (2021)

Testou-se varias ordens para o bloco linear para dados de radiacao de 10 e 15
dias dos meses de agosto, setembro e outubro de 2020, onde foram selecionadas as
gue obtiveram melhor desempenho, os valores sao apresentados nas Tabelas 4, 5 e
6 de acordo com as estruturas dos blocos nédo lineares. Os dados foram
implementados na toolbox do Matlab, e através da sua validacdo encontrou-se a

acuracia de cada modelo (FIT) e seu FPE.

Tabela 4: Desempenhos dos modelos de agosto

AGOSTO
10 DIAS 15 DIAS
ENTRADA SAIDA ENTRADA SAIDA
PWLINEAR PWLINEAR PWLINEAR PWLINEAR
ORDEM FIT (%) FPE ORDEM FIT (%) FPE
231 87,11 1107 221 99,5  0.2827
PWLINEAR SIGMOIDNET PWLINEAR SIGMOIDNET
ORDEM FIT FPE ORDEM FIT FPE
222 99,87  370.4 222 86,75  385.5
SIGMOIDNET  SIGMOIDNET  SIGMOIDNET  SIGMOIDNET
ORDEM FIT FPE ORDEM FIT FPE
231 99,09  0.5546 231 99,94  246.9
SIGMOIDNET PWLINEAR SIGMOIDNET PWLINEAR
ORDEM FIT FPE ORDEM FIT FPE
222 99,86  370.4 231 93,17  53.12

Fonte —Elaborado pelo autor (2021)
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Tabela 5: Desempenhos dos modelos de setembro

SETEMBRO
10 DIAS 15 DIAS
ENTRADA SAIDA ENTRADA SAIDA
PWLINEAR PWLINEAR PWLINEAR PWLINEAR
ORDEM FIT (%) FPE ORDEM FIT (%) FPE
221 9991 0.01604 222 95,38 1153
PWLINEAR SIGMOIDNET PWLINEAR SIGMOIDNET
ORDEM FIT FPE ORDEM FIT FPE
222 95,32 1730 231 95,21 1153
SIGMOIDNET SIGMOIDNET SIGMOIDNET SIGMOIDNET
ORDEM FIT FPE ORDEM FIT FPE
222 95,32 1730 211 79,73 566
SIGMOIDNET PWLINEAR SIGMOIDNET PWLINEAR
ORDEM FIT FPE ORDEM FIT FPE
221 99,96 0.002215 222 96,06 1153
Fonte —Elaborado pelo autor (2021)
Tabela 6: Desempenhos dos modelos de outubro
OUTUBRO
10 DIAS 15 DIAS
ENTRADA SAIDA ENTRADA SAIDA
PWLINEAR PWLINEAR PWLINEAR PWLINEAR
ORDEM FIT (%) FPE ORDEM FIT (%) FPE
222 99,04 1566 231 97,32 1,14E-22
PWLINEAR SIGMOIDNET PWLINEAR SIGMOIDNET
ORDEM FIT FPE ORDEM FIT FPE
222 99,73 1566 231 94,22 35.99
SIGMOIDNET SIGMOIDNET SIGMOIDNET SIGMOIDNET
ORDEM FIT FPE ORDEM FIT FPE
222 99,78 1566 231 98,69 1.799
SIGMOIDNET PWLINEAR SIGMOIDNET PWLINEAR
ORDEM FIT FPE ORDEM FIT FPE
222 99,03 1566 221 99,3 0.5129

Fonte —Elaborado pelo autor (2021)
As tabelas estéo organizadas de acordo com o periodo de dados utilizados, as
combinacdes das fungBes nédo lineares dos blocos de entrada e saida com seu
respectivo modelo, a ordem do modelo e seus indices de comparacédo acuracia (FIT)

e FPE — Final Prediction Error.
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Nas Figuras 26, 27, 28 e 29 sdo apresentados os graficos de radiacdo do

melhor modelo Hammerstein-Wiener para cada combinacdo de estruturas dos blocos
de entrada e saida apresentados na tabela 3, foram selecionados os modelos que
apresentaram melhor desempenho de acurécia e FPE, sendo comparados aos dados

reais experimentais.

Figura 26: Modelo Pwlinear-Pwlinear.
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Fonte - O Autor (2021).

48



Radiagao

Radiagéo

y1

Figura 27: Modelo Pwlinear-Sigmoidnet
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Fonte - O Autor (2021).
Figura 28: Modelo Sigmoidnet-Pwlinear
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Fonte - O Autor (2021).
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Radiagao

Figura 29: Modelo Sigmoidnet-Sigmoidnet
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Fonte — O Autor (2021)

O modelo dindmico do bloco linear OE é representado por dois polinbmios: B(q) E
F(g). © melhor modelo obtido foi referente ao més de setembro, com amostras de 10
dias, ordem 221, acuracia de 99,96% e FPE de 0,002215. Substituindo os parametros

determinados séo obtidos os seguintes polinémios:

Substituindo os parametros do bloco linear na equacdo 2.11, obtém-se assim

equacdao de relacéo entre saida e entrada do modelo, dada neste caso por:

B(q) = q~*—0,9984q~2

F(q) =1-0,1767q71 — 0,06963q 2

g1 —0,9984q >

y(k) = -
1—-0,1767¢ ' — 0,06963¢~2

u(k) + v(k)

(5.3)
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6. CONCLUSAO

O trabalho teve como objetivo aplicar o0 método de identificagdo de sistemas
por meio da ferramenta System Identification Toolbox disponibilizada pelo programa
MATLAB que é muito utilizado em algumas areas da engenharia. Através de varias
fungcdes da ferramenta envolvendo a teoria, foi possivel desenvolver uma
compreensao melhor acerca do que foi proposto pelo trabalho.

Para a modelagem realizada neste trabalho foram utilizados dados
meteorologicos de radiagao solar, a escolha da aplicagao foi devida sua relagao direta
com a energia solar, podendo ser uma alternativa para auxiliar na previsao do
potencial solar de determinada regido. Foram utilizadas 2 estruturas de modelos
paramétricos lineares, sendo elas: ARX e ARMAX, também foi utilizado uma estrutura
nao linear Hammerstein-Wiener para estimar um modelo do perfil de dados de
radiagao.

Os modelos ARX, ARMAX, e Hammerstein-Wiener foram implementados e
validados na ferramenta System Identification Toolbox. A partir dos resultados da
validagdo dos modelos estimados ARX, ARMAX, e Hammerstein-Wiener foi
selecionado o modelo nao linear Hammerstein-Wiener como melhor para estimacao
dos dados de radiagdo, pelo fato de apresentar uma maior acuracia, quando
comparado aos demais modelos, além de um melhor FPE. O modelo nao linear
Hammerstein-Wiener apresentou uma acuracia de 99,96% e um FPE de 0,002215,
enquanto os modelos discretos ARX e ARMAX apresentaram uma acuracia de 93,49%
e 73,85 respectivamente.

Conclui-se que o modelo néo linear Hammerstein-Wiener possui os melhores
resultados, quando utilizado para modelar matematicamente estimar dados de

radiacdo, pois apresenta uma melhor acuracia.
Recomendacdes para trabalhos futuros:
» Aplicacdo em outras areas como energia edlica;
» Aplicar em outras estruturas de modelos paramétricos lineares e néo lineares;

» Utilizar banco de dados disponivel na UNILAB.
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