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RESUMO

Este trabalho de conclusao de curso, realizado por discentes do curso de Engenharia
de Controle e Automagao, possui como premissa verificar a possibilidade de se
realizar um sistema de previsao de eficiéncia de um painel fotovoltaico utilizando
dados de uma estacao solarimétrica local. Para tal foram utilizados os dados dos anos
de 2021 e 2022 de uma estagcdo em Curitiba, fornecida pelo Laboratério de Energia
Solar da Universidade Tecnoldgica Federal do Parana (LABENS). Realizou-se
modelos lineares utilizando Excel, assim como a previsao de eficiéncia futura das
placas solares. Foi realizado, também, um modelo linear regressivo (ARX) como
prova de conceito, utilizando os dados de um més. Foi verificado que os modelos
possuem um grande grau de complexidade matematica por conta do caos
matematico, assim como o grande peso computacional dos modelos, tornando
modelos precisos onerosos computacionalmente. Observou-se que os modelos
gerados com dados referentes a um espaco de tempo menor, com uma previsao de
eficiéncia das placas a curto prazo, possuem um um grau de confiabilidade maior do
que os modelos gerados com dados de grandes espacos de tempo. Observou-se,
também, que a escolha das variaveis de entrada é extremamente importante, uma
vez que modelos gerados com entradas lineares possuem um resultado melhor do
que com entradas lineares e ndo lineares. Isso faz com que a modelagem de sistemas
baseados em dados meteoroldgicos se torne extremamente dificil, necessitando de
computadores de alta performance para gerar modelos precisos.

Palavras-chave: predigbes; poténcia; modelo; previsdo; meteoroldgicos.



ABSTRACT

This thesis, carried out by students of the Control and Automation Engineering course,
has the premise to verify the possibility of carrying out a system for predicting the
efficiency of a photovoltaic panel using data from a local solarimetric station. For this,
data from the years 2021 and 2022 from a station in Curitiba, provided by the Solar
Energy Laboratory of the Federal Technological University of Parana (LABENS) were
used. Linear models were carried out using Excel, as well as the prediction of future
efficiency of solar panels. A linear regressive model (ARX) was also performed as a
proof of concept, using data from one month. It was found that the models have a high
degree of mathematical complexity due to the mathematical chaos, as well as the large
computational weight of the models, making accurate models computationally costly.
It was observed that the models generated with data referring to a shorter period of
time, with a forecast of efficiency of the panels in the short term, have a higher degree
of reliability than the models generated with data from large periods of time. It was also
observed that the choice of input variables is extremely important, since models
generated with linear inputs have a better result than with linear and non-linear inputs.
This makes the modeling of systems based on meteorological data extremely difficult,
requiring high-performance computers to generate accurate models.

Keywords: predictions; power; model; preview; meteorological.
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1 INTRODUGAO

1.1 TEMA

Atualmente, em escala global, as formas de geracao de energia predominantes
sdo dependentes de combustiveis fésseis ou a nuclear, que além de serem formas
prejudiciais ao meio ambiente, sdo dependentes de recursos finitos e assim, formas
de energia renovavel vém ganhando espago, como a energia edlica, biomassa e
solar, visto que vento, matéria organica e luz solar sdo recursos abundantes e
fornecidos naturalmente (GLOBAL RESOURCES OUTLOOK 2019, United Nations
Environment).

Paises como Alemanha, Japéo, Italia, Espanha e Estados Unidos foram os
primeiros a incentivar a pesquisa em grande escala e, juntos, representavam 88% da
producao mundial de energia fotovoltaica no ano de 2011 (Rev. Virtual Quim., 2015).
Contudo, por se tratar de um campo relativamente novo, a geragao fotovoltaica
apresenta um rendimento inferior, e sua aplicacao precisa ser mais cautelosa, tanto
pelo seu custo de instalacdo e manutengao, quanto por seu retorno nao ser linear e
de dificil previsdo. Porém, é indiscutivel que possui um potencial enorme, visto que
sua fonte é abundante, limpa, e “inesgotavel”’ (Revista Brasileira de Energia Solar Ano
9 Volume IX Numero 1 Julho de 2018).

De um modo geral, a geracao de energia fotovoltaica é possivel gragas ao
efeito fotovoltaico, onde a radiacdo solar, apds incidir nos painéis solares, causa a
excitacdo dos elétrons, fazendo com que estes se movimentam, gerando assim
energia elétrica. No material semicondutor (de silicio, por exemplo), os cristais se
organizam fazendo ligagdes covalentes com &atomos vizinhos: cada atomo
compartilha um elétron de sua camada de valéncia com um elétron de valéncia do
atomo vizinho. Dessa forma, a camada de valéncia dos atomos no material
semicondutor fica cheia, pois os elétrons ficam presos nela, e o atomo fica em estado
estavel (CASTRO, 2002).

Para que um elétron se desloque, é preciso que ganhe energia suficiente para
passar da camada de valéncia para a camada de condug¢ao: isso pode ocorrer quando
um féton contendo energia suficiente atinge um elétron que esteja na camada de

valéncia, fazendo com que o mesmo ganhe a energia necessaria para se mover para
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a camada de condugédo. Ao se mover para a camada de conducédo, o elétron deixa
uma “lacuna” em seu lugar, criando um par elétron-lacuna (CASTRO, 2002).

Para que os elétrons se desloquem, & preciso que ganhem energia suficiente
para passarem da camada de valéncia para a camada de condug¢dao. Quando um
féton, que contém energia suficiente, atinge um elétron na camada de valéncia, este
elétron ganha a energia necessaria para mover-se para a camada de condugao, e
fazendo isso, deixa uma “lacuna” em seu lugar. Quando tudo isso acontece, diz-se
que o féton criou um par elétron-lacuna (CASTRO, 2002 e CRESESB, 2006).

Entretanto, uma célula feita somente por cristais de silicio ndo é capaz de
produzir energia, pois, embora os elétrons saltem para a camada de condugéo, eles
se recombinam com as lacunas. Por este motivo, é feita a dopagem do silicio
(processo que introduz outros materiais de modo a alterar as propriedades elétricas),
que permite a criacdo de duas camadas na ceélula fotovoltaica: uma tipo p (com
excesso de cargas positivas), e uma tipo n (com excesso de cargas negativas). Deste
modo, na regido onde esses dois materiais se encontram (a chamada juncao p-n) é
formado um campo elétrico, que separa os elétrons (energizados pelos fotons, que
saltaram para a camada de conducgdo) para um terminal negativo, e as lacunas
(deixadas pelos elétrons) para um terminal positivo, criando assim uma diferenca de
potencial, que como sabemos, é capaz de induzir uma corrente elétrica (CASTRO,
2002 e CRESESB, 2006).

Como esse efeito € dependente da radiagao solar, o processo de geracao de
energia fotovoltaica pode ocorrer em dias nublados, tendo um menor rendimento. No
campo da geracao através de sistemas fotovoltaicos, ja podem ser encontrados
diversos métodos de calculo e estimativa de potencial de geragao, utilizando dados
de localizacdo geografica, ambientais e meteoroldgicas, os quais sdo de grande
importancia para projetar os locais ideais de captagdao de radiagao solar para um
melhor desempenho.

Como esse efeito € dependente da radiagéo solar, o processo de geragao de
energia fotovoltaica pode ocorrer em dias nublados, tendo um menor rendimento.
No campo da geragao através de sistemas fotovoltaicos, ja podem ser encontrados
diversos métodos de calculo e estimativa de potencial de geracgao, utilizando dados
de localizacdo geografica, ambientais e meteoroldgicas, os quais sdo de grande
importancia para projetar os locais ideais de captagdo de radiagdo solar para um
melhor desempenho (CASTRO, 2002).
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Com um banco de dados de previsbes meteorolégicas em maos é possivel
desenvolver métodos para se estimar a quantidade de radiagao solar possivel de ser
adquirida em um momento futuro proximo, porém tal processo lida com dados nao-
lineares, pois os fendmenos que interferem na geragao de energia fotovoltaica sao
naturais e totalmente aleatorios.

As dificuldades encontradas na manipulagédo dos dados adquiridos através dos
sistemas de previsdes meteoroldgicas seréo discutidas, juntamente com o sistema de
correcdes até o momento, no decorrer da FUNDAMENTAGAO TEORICA.

1.1.1 Delimitagcao do tema

A geracdo de energia solar fotovoltaica depende fundamentalmente da
irradiac&o solar ao nivel do solo, incidente em um plano horizontal. Esta irradiagao
varia devido a multiplos fatores meteoroldgicos, tais como: nebulosidade, precipitagéo
pluviométrica, temperatura ambiente, pressdo atmosférica, direcdo do vento,
umidade, entre outras. Gracas a tantas variaveis, existe um grande espectro de
estudos e pesquisas para desenvolvimento de métodos de previsdo que podem ser
subdivididos entre: fisicos, estatisticos e hibridos.

Nas abordagens fisicas, € feito o uso de equagdes analiticas para modelar um
sistema de obtencdo de energia solar fotovoltaica. Ja na abordagem estatistica, é
utilizado o histérico da regidao em modelos estocasticos para induzir a aprendizagem
da maquina para efetuar a previsao.

Dentro das abordagens de previsdo, ainda existem outras maneiras de
subdividi-las entre:

e Muito Curto Prazo - Consiste em uma previsao para menos de 60 minutos;
e Curto Prazo - Consiste em uma previsdo de até uma semana.

Como segue a proposta deste trabalho, serdo avaliadas as caracteristicas da
previsao de curto prazo.

Usufruir de todos os métodos de previsao podem trazer diversos beneficios,
pois permite que a energia solar fotovoltaica possa participar dos planejamentos de
geracdo de energia, participando mais efetivamente no mercado de eletricidade,

podendo atender diversas casas com um bom nivel de confianca.
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Os beneficios dessas previsdes sao:
Garantir o abastecimento e fornecimento energético;
Facilitar planejamento energético em pequena e grande escala;

Fornecer calculos precisos para ajudar na aceitagdo publica do método de
obtengao de energia.
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1.2 PROBLEMAS E PREMISSAS

Apesar da constante evolugdo no ramo de geragao e distribuicdo de energia
solar, do aumento do uso e implantagdo dessa tecnologia, e dos incentivos,
investimentos e iniciativas, a proporgao da geracao fotovoltaica ainda esta longe do
cenario ideal.

Diversos sao os motivos que justificam a atual situagdo, como custos de
implementagao, caréncia de incentivos governamentais, a propria eficiéncia dos
painéis solares mais amplamente comercializados, e até mesmo a falta de
conhecimento e informagdes sobre o tema por parte da maioria da sociedade. Na
intencao de incentivar o crescimento desse setor e aumentar o interesse por projetos
com painéis solares, sao estudadas estratégias alternativas que possam amenizar as
desvantagens, equilibrando a balanga e tornando os projetos mais viaveis (TIEPOLO,
2013).

Uma estratégia que pode aumentar significativamente a viabilidade de projetos
seria a implementacdo de uma analise mais detalhada acerca dos diversos fatores
que influenciam na geracéao de energia, identificando variaveis chaves e comparando

seu impacto no resultado final.

Como a coleta e analise de dados meteorolégicos
de periodos passados pode auxiliar na previsao da
geracgao futura?

Ha muito se sabe que estudando os fatores locais e ambientais intrinsecos em
um determinado projeto, pode-se assegurar uma melhor eficiéncia e garantir
melhores resultados, e diversos estudos sobre o assunto ja foram e ainda vém sendo
desenvolvidos, de maneira que o entendimento sobre o impacto de cada uma das
possiveis variaveis na geragao fotovoltaica ndo € mais um mistério.

O que pode ser feito entdo é procurar por meios de utilizar esse conhecimento
da melhor forma possivel, ndo deixando de implementar o que ja € compreendido e
indo ainda além, desenvolvendo métodos de analise e aplicacbes que permitam usar

essas informacdes de maneira sistematica.
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1.3 OBJETIVOS

Os objetivos presentes neste trabalho visam o estudo e desenvolvimento de
um método de analise de dados meteoroldgicos para uma previsao na geragao de

energia fotovoltaica.

1.3.1 Objetivo geral

Determinar as variaveis que afetardo a geracdo, de maneira que o nivel de
influéncia de cada variavel no resultado possa ser quantificado e comparavel, para
entdo desenvolver um método capaz de prever, com certo grau de precisédo, a

quantidade de energia gerada num futuro préximo.

1.3.2 Objetivos especificos

Para o desenvolvimento de um método eficiente € necessario o cumprimeto
dos seguintes objetivos:

a) planejar um método para coleta e armazenamento de informagdes
meteorologicas;

b) desenvolver um algoritmo que receba todas as informacgdes e calcule, com
certa precisdo, a quantidade de energia prevista para ser gerada no dia
desejado;

c) verificar a confiabilidade do método criado para garantir uma margem de erro
maxima que seja aceitavel;

d) analisar a viabilidade do método.
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1.4 JUSTIFICATIVA

Neste trabalho foram criados dois sistemas de obteng¢do de dados, sendo o
primeiro através do EXCEL e o segundo através do MATLAB, visando uma melhor
aproximacao e maior confiabilidade nos resultados obtidos apés um comparativo
entre métodos.

A possibilidade de poder prever a quantidade de energia elétrica que sera
gerada em determinada planta, usina, ou até mesmo para uso residencial,
acrescentaria em muito para os sistemas de geracao fotovoltaica, pois além de
aumentar a eficiéncia geral, otimizaria e facilitaria o planejamento do mesmo,
melhorando significativamente o resultado. As vantagens e beneficios em termos
econdmicos seriam imensas. Olhando para uma escala maior, serviria para despertar
interesses, esclarecer duvidas e incertezas, e assim solucionar possiveis problemas
e fatores que normalmente seriam suficientes para descartar a possibilidade de um
projeto, tornando-se mais um incentivo que motivaria a implementagao de plantas de
geracao de energia fotovoltaica. (MONDOC B.; POP F, 2010)
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1.5 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Nesta secdo serdo apresentados os métodos escolhidos para a pesquisa e

organizacao de informacgdes, dados, programas e técnicas para futuras analises.

1.5.1 Metodologia Para Analise De Dados

A presente pesquisa tem como intencao utilizar de uma analise eficiente e
difundida, bem como uma abordagem que efetue a previsdo com o maximo de tempo
possivel com a utilizagao de estatisticas de curto prazo.

Ao mencionar curto prazo, significa que € a abordagem que providencia a
previsdo com a maior quantidade de tempo até o evento ocorrer, neste caso, de 5 a
7 dias, sendo essa a estimativa que necessita da obtencdo de dados de maior
qualidade. Idealmente, os sensores de medi¢cdo precisam estar em perfeito
funcionamento, livre de erros ou perturbag¢des provocadas por falhas nos mesmos.
Outro fator importante € o bom funcionamento dos painéis fotovoltaicos ou
componentes, sejam eles os inversores ou transformadores presentes no circuito.

Erros ou discrepancias nos dados obtidos irdo afetar os ajustes finos do
modelo e a qualidade das previsdes.

Segundo Caldas, Melo, Pessanha e Falcao (2019, p. 4 e 5), a geragao de
energia solar fotovoltaica (Solar Photovoltaic Energy ou SPV, em inglés) na estratégia
SVM (Support Vector Machine), que € um modelo de aprendizagem de maquina, tem
forte dependéncia na incidéncia de irradiagdo solar no plano horizontal (Global
Horizontal Irradiance ou GHI, em inglés), a estratégia adotada consiste na filtragem
dos dados das medicdes de GHI e na estimagao do seu efeito na geracdo SPV, por
meio de equagao de regresséo linear e o tratamento de dados compreende cinco
etapas:

1. Tratamento de valores nulos de GHI e geragao, no horario de 4h00 a 21h00;
2. Filtragem dos registros superestimados em cada hora;
3. ldentificagdo e preenchimento dos perfis diarios com lacunas de dados nos
registros horarios de GHl;
4. Analise de agrupamentos de dados;
5. Ajuste de um novo modelo de regressao linear simples.
Devemos notar que o método SVM é um modelo difundido e popular para

analise de dados. A escolha de um método especifico ainda esta pendente e sujeito
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a alteragdes, pois, o software preferivel de analise de dados sera o Microsoft Excel,

presente no pacote Microsoft Office.

1.5.2 Metodologia Para Obtencao De Dados

Um sistema de energia fotovoltaica precisa, para a previsdo da poténcia
gerada, de dados meteoroldgicos precisos, com resultados que exemplificam todos
os horarios do dia, sendo esses dados:

e Previsao da temperatura ambiente;

e Previsao da precipitacdo pluviométrica;
e Previsédo da cobertura de nuvens;

e Previsdo do tempo (de forma geral).

A previsdo do tempo é um dado comum, que pode ser obtido por qualquer um,
com bom grau de confiabilidade e precisédo. A propria ferramenta da Google que, ao
pesquisar por “clima”, ja fornece dados para até 7 dias adiante e, se o usuario estiver
com a localizagao habilitada, fornecera dados especificos para aquela localidade
(precisdo de bairro, 10km? em média para bairros maiores), com a opg¢ao de se
informar de forma horaria, com grafico de temperatura, chance de chuva, umidade,
velocidade e direcdo do vento. (CALDAS, MELO, PESSANHA E FALCAO, 2019)

Para efeitos de consisténcia, o sistema desconsidera os periodos da
madrugada e da noite, pois a obtencado de energia é nula. Segundo o método SVM,
a cada hora H, é gerado um conjunto de dados para “treinar” a maquina e gerar uma
possivel previsdo. (CALDAS, MELO, PESSANHA E FALCAO, 2019)
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

A energia solar no Brasil representa apenas 1,7% da matriz energética, porém
€ uma area que vem crescendo consideravelmente nos ultimos anos (especialmente
nas regides Sul e Sudeste) com o incentivo de beneficios econdmicos e ambientais,
principalmente em residéncias, onde ¢é instalada com a intengédo de reduzir a conta
de energia. Ja no Parana, segundo a COPEL (principal companhia de distribuicdo de
energia do estado), a energia solar tem sido cada vez mais adotada pela populagao,
com o numero de unidades consumidoras chegando a 7,7 mil em instalagbes somente
em 2019, ocupando o 4° lugar dentre os estados em geracéo distribuida segundo a
Agéncia Nacional de Energia Elétrica (Aneel) e a Associagédo Brasileira de Energia
Solar Fotovoltaica (ABSOLAR), somando 268,9 MW de poténcia instalada. (PORTAL
SOLAR, 2014-2022)

Olhando tanto para o Brasil quanto para o Parana, temos condicdes muito
favoraveis para o incentivo a implantagdo de geracao fotovoltaica, justificando a
elaboragcdo de pesquisas sobre esta forma de geracdo de energia elétrica, em
especial relacionadas a distribuicdo espacial da radiacdo solar no territério
paranaense. (TIEPOLO, 2018)

O custo fotovoltaico ja € menor do que o valor cobrado pelas distribuidoras de
energia na maior parte do pais (segundo dados da ANEEL), além da oferta de
equipamentos e servigcos de instalagao estarem cada vez mais acessiveis. Por outro
lado, outro fator a ser considerado € a variabilidade do fornecimento de energia
desses sistemas (fotovoltaicos) ao longo do dia: a produgéo de energia solar comega
por volta das 6h, atinge o pico as 12h (em média) e vai reduzindo até zerar quando o
sol se pde. Portanto, no caso de haver um grande numero de sistemas fotovoltaicos
instalados na rede, essa variagdo pode gerar instabilidade. (DANTAS E
POMPERMAYER, IPEA, 2018)

Isso evidencia mais uma vez a importancia de estudos como o presente
trabalho, que além de contribuir com o aumento do incentivo a implantacdo de
sistemas fotovoltaicos, também auxiliam na busca por solugcbes para as possiveis
dificuldades a serem encontradas.

Neste topico serao apresentadas informacdes tedricas, definicbes e dados de
suma importancia para o desenvolvimento deste trabalho, do mesmo modo,

necessarios para seu entendimento.
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2.1 PRESSAO ATMOSFERICA

No geral, se analisarmos de maneira direta, os valores de press&do atmosférica
nao afetam tanto os valores da média da radiagao. Os valores de pressao atmosférica
sdo 0s que menos variam dentre as variaveis analisadas (mantendo-se sempre
levemente abaixo de 1 bar, como é esperado), assim podemos dizer que neste estudo
esta é a variavel mais estavel. Entretanto, sua influéncia na radiacédo e
consequentemente na geragao ocorre de maneira indireta, ja que a presséao
atmosférica tem maior relagao/influéncia nas outras variaveis (precipitacdo, umidade,
temperatura e velocidade do vento), assim como estas outras variaveis também tem
influéncia na variagao da pressao.

A nivel de superficie, a pressdo atmosférica varia também devido a mudancas
na densidade do ar. A densidade do ar pode variar conforme a temperatura (maiores
temperaturas significam mais energia cinética no ar, e consequentemente menor
densidade, e menor pressao), e/ou conforme a umidade relativa do ar (ja que quanto
maior a umidade maior a quantidade de agua no ar, e consequentemente menor o
peso da coluna de ar, ja que o ar umido € menos denso que 0 ar seco, entdo menor
sera pressao). (UFPEL, MARIANO, 2014)

Conforme mencionado acima, o ar umido por ser menos denso tende a subir.
Ao alcancar altas altitudes, encontrara menores pressdes (fazendo-o se expandir) e
menores temperaturas (fazendo-o resfriar e condensar), levando a formagao de
nuvens e, posteriormente, precipitagao. Por esta razao a precipitagcao geralmente esta

ligada a situagdes de baixa pressao atmosférica. (CREF UFRGS, 2019)

2.2 PRECIPITAGAO

Dentre as variaveis analisadas neste estudo, a precipitagdo €, claramente, a
variavel cujos valores (quando positivos) mais afetam a média da radiacdo, de
maneira negativa obviamente. Isso ocorre pois quando esta chovendo a nebulosidade
é alta (a nebulosidade impede que parte da radiagdo vinda do sol chegue até os
painéis no nivel do solo), e geralmente quanto maior a precipitacdo, maior a
nebulosidade, e consequentemente menor a radiagdo nos painéis. Como neste
estudo ndo se dispbée de dados da nebulosidade, faz-se uso destes dados de

precipitacao.



24

2.3 UMIDADE

Embora os valores de precipitagdo (quando positivos) sejam os que mais
impactam nos valores da média da radiagcdo, pode-se perceber que, dentre as
variaveis analisadas, a umidade se mostra sendo a mais diretamente ligada a média
da radiagéo (pensando-se em linearidade). Assim, conclui-se que isso se deve ao fato
da umidade estar diretamente ligada com a precipitagdo, por motivos triviais. Em
geral, quanto maior a precipitagdo, maior a umidade, e menor a radiacdo. E claro que
existem também periodos em que a precipitacdo € nula e mesmo assim a umidade é
alta, e mesmo nestes momentos pode-se notar que a radiacado tende a ser afetada
negativamente. De toda forma, pode-se observar que quanto maior a umidade relativa

do ar, menor a média de radiagdo nos painéis.

2.4 TEMPERATURA DO AR SUPERFICIAL

A temperatura do ambiente influencia diretamente a temperatura dos painéis
fotovoltaicos e, portanto, a sua eficiéncia na geracdo de energia. Sabe-se que os
modulos solares funcionam melhor em certas condigdes climaticas estaveis e com
baixas temperaturas, porém as condi¢cdes climaticas estdo em constante mudanca,
por isso o desempenho de sistemas fotovoltaicos varia conforme as condi¢des de

temperatura que esta sujeito (InterEspaco, 2018).
2.5 IRRADIACAO

2.5.1 Emissao Solar

Dada a distancia entre o Sol e a Terra, apenas uma minima parte da radiagao
solar emitida atinge a superficie da Terra, entretanto, essa quantidade de energia
corresponde aproximadamente a dez mil vezes a demanda global de energia. Sendo
assim, utilizando apenas 0,01 % desta energia, pode-se satisfazer a demanda
energética total da humanidade. (PortalEnergia, 2004)

O Sol fornece anualmente, para a atmosfera terrestre, aproximadamente 5,445
x 1024 joules ou 1,5 x 10'® kWh de energia. (GEPEA, 2004)
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2.5.2 Fatores Que Influenciam Na Irradiacao Sobre A Terra

A intensidade da radiacdo solar (fora da atmosfera terrestre) depende da
distancia entre o Sol e a Terra, que varia um pouco durante o ano. Portanto a
irradiancia (Eo) também varia, sendo seu valor médio em torno de Eo = 1.367 W/m=2.
No entanto, obviamente nem toda essa quantidade atinge a superficie terrestre. A
atmosfera reduz a radiagao solar que chega até a superficie através da reflexao,
absorcado e dispersdo. Assim, o nivel de irradidancia na Terra atinge um total
aproximado de 1.000 W/m? ao meio-dia, em boas condigdes climaticas,
independentemente da localizagc&o. Agora, quando se adiciona a quantidade total da
radiacao solar que incide na superficie terrestre durante o periodo de um ano, obtém-
se a irradiagdo global anual (medida em kWh/m?), que varia significativamente

conforme a localizag&o. (PortalEnergia, 2004)

2.5.2.1 Translagao Terrestre

Em seu movimento em torno do Sol (anual), a Terra descreve em trajetoria
eliptica um plano que é inclinado de aproximadamente 23,5° com relagdo ao plano
equatorial. Esta inclinacdo é responsavel pela variagcdo da elevagdao do Sol no
horizonte em relagdo a mesma hora, ao longo dos dias, o que da origem as estagdes
do ano, e dificulta os calculos da posi¢gdo do Sol (e consequentemente do nivel de
radiacdo) para uma determinada data. A posi¢cao angular do Sol, ao meio dia solar,
em relagao ao plano do Equador (Norte positivo) € chamada de Declinagao Solar (8),
angulo este que varia (de acordo com o dia do ano) entre -23,45° e 23,45°.
(CRESESB, 2006)

Sabe-se que radiagao solar que atinge o topo da atmosfera terrestre provém
da regiao da fotosfera solar (camada com aproximadamente 300 km de espessura e
temperatura superficial da ordem de 5800 K), porém, esta radiagdo néo é
constante/regular, pois existe a influéncia das camadas mais externas do Sol
(cromosfera e coroa), além dos fendbmenos que ocorrem na estrela. (CRESESB,
2006)

2.5.2.2 Radiacao Direta x Difusa

Quando a radiacéao solar incide no limite superior da atmosfera terrestre, sofre
uma seérie de reflexdes, dispersdes e absor¢des durante o seu percurso até o solo. A
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incidéncia total da radiagao solar sobre um corpo localizado no solo € a soma das
componentes direta, difusa e refletida: radiacdo direta € a radiagdo proveniente
diretamente do disco solar e que ndo sofreu nenhuma mudanga de diregéo (além da
provocada pela refracdo atmosférica); radiagao difusa é aquela recebida por um corpo
apos a direcao dos raios solares ter sido modificada por reflexao ou espalhamento na
atmosfera; a radiagao refletida depende das caracteristicas do solo e da inclinagao
do equipamento captador. (GEPEA, 2004)

2.6 MODELAGEM DE SISTEMAS

Quando se trata de sistemas de alta complexidade, em que o equacionamento
matematico se torna problematico, uma possivel solucdo € modelar o sistema
utilizando apenas dados medidos empiricamente. Tal modelo é chamado de sistema
caixa-preta, como é mostrado na figura 2. Um sistema caixa-preta tenta prever um
modelo de forma recursiva através da leitura dos dados de entrada e saida do
sistema, fazendo com que o modelo seja preciso dentro de uma faixa de erro para o
conjunto de dados iniciais que geraram o modelo. Como consequéncia, se ha
correlagcao entre os dados de entrada e saida, o modelo gerado com os dados iniciais
deve ser capaz de prever a saida para um segundo conjunto de dados, ainda dentro
de uma faixa de erro. Tal processo esta dentro da area de identificacado de sistemas.
Serdo discutidos nas sessbes 2.1.1.1 e 2.1.1.2 os modelos ARMAX, ARX
(modelagem linear usando regressores recursivos) e NARMAX (modelagem nao
linear usando regressores recursivos). (ISERMANN, 2011; DUARTE, 2006)
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{ Modelagem J ( Modelagem J
tedrica experimental

N TN

Leis da fisica

conhecidas
Leis da fisica Parametros Sinais de entrada
conhecidas desconhecidos e saida medidos
Parametros Estrutura de Estrutura de
conhecidos modelo modelo assumida

conhecida ou nao

Sinais medidos

Y

Modelagem Modelagem Modelagem
caixa-branca caixa-cinza caixa-preta
Equacgdes Equacgbes Resposta ao
diferenciais diferenciais/ impulso
lineares ou ndo modelos neuro/
lineares fuzzy com Redes Neurais
estimagéo de
parametros

Figura 1: Tipos diferentes de modelos. Isermann, adaptado pelos autores.

Para entender o que sdo os modelos que serdo apresentados a seguir, é
importante inicialmente definir o que sdo modelos lineares autorregressivos (modelos
AR), e 0 que s&o séries temporais.

Séries temporais € o nome dado a um conjunto de observagdes de uma
variavel y(k), tal qual todas as medidas e observacdes séo feitas em um instante k
(BROCKWELL & DAVIS, 2002). A importancia de conhecer séries temporais, no
contexto deste trabalho, é entender que através do estudo das observacdes de uma
série temporal, é possivel realizar a analise da mesma encontrando, por exemplo, o
comportamento dindmico do modelo (DUARTE, 2006). Uma possivel aplicagédo de
séries temporais € a modelagem de um sistema Auto Regressivo (AR), como
mostrado na equagéao 1. (DUARTE, 2006)

y(k) = ;21 a]-y(k — j) + e(k) Equacio 1: Modelo AR

Observa-se que o modelo da equacédo 1 prevé o préoximo passo da série

temporal y(k) através do passo anterior da série temporal y(k-j) e dos parametros da
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parte auto regressiva do modelo aj. O residuo e(k) é dado pelo pelo erro um passo a

frente entre a série observada e a séria obtida pelo modelo. (DUARTE, 2006)

Vale lembrar que os modelos descritos neste capitulo levam em consideracao
gue o sistema € invariante no tempo e, com a exce¢cdo do modelo NARMAX, lineares.
(AGUIRRE, 2004, BILLINGS, 2013)

2.6.1 Modelos lineares

Quando se trata de modelagem linear, ha varios tipos de modelos diferentes
que podem ser empregados para alcangar um resultado capaz de obter o resultado
esperado. Nesta secdo serdo descritos os modelos Autorregressivo Exogeno de
média movel, também chamado de ARMAX (Auto-Regressive Moving Average
eXogenous) (Isermann, Munchhof) e um modelo linear mais simples, o modelo ARX
(Auto-Regressive eXogenous), que se mostrou extremamente eficaz na aplicagao de
monitoramento de geragéo de energia fotovoltaica, como foi mostrado por Lazzaretti
(2020, traducao do autor): “Modelos lineares ARX sdo um dos modelos dindmicos
mais simples. Portanto, sua implementagao computacional consome menos tempo, o
que o torna ideal para a implementacdo de sistemas de monitoramento na area

fotovoltaica”.

2.6.1.1 Modelo Autorregressivo exdgeno com média mével (ARMAX)

Este modelo € o mais complexo entre todos os modelos lineares que serao
vistos neste trabalho. A modelagem ARMAX leva em conta, além das séries
temporais do modelo estimado e o residuo, como no modelo AR, uma filtragem de
media movel e as entradas do sistema, que se trata de entradas exdgenas
(ISERMANN, 2011).

O modelo ARMAX ¢é obtido através do modelo geral para modelagem discreta,

dada pelas equacgdes a seguir:

B C
A(q)y(k) = % u(k) + % v(k) Equagéo 2: Modelo geral para modelagem de sistemas
discretos (Duarte, 2006; Aguirre, 2004)
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A@=1+aq ™+ +anq 7
B(q) = big™'+_ + by q"

C(@ =1+c1q '+ +cn g™

D(q) =1+dq "+ +dy,q ™

Fl(q) =1+ f1q _1+___ + fa fq_nf ; Equacéo 3: Polinémios do modelo geral da equagédo 2
(Duarte, 2006)

[1 ]

Na equacéo 2, o operador (k) € a representagdo de um ruido branco, e “q” é o
operador de atraso. Logo, um modelo armax € dado pelas relagdes 4, mostradas a

seguir, em que o residuo e(k) é dado pela ultima parcela do modelo geral. Logo, o

@
A(q) ()

sistema através de um filtro ARMAX desconsiderando as entradas exdgenas, ou seja,
por uma filtragem ARMA (Auto-Regressive Moving Average). (AGUIRRE, 2004;
DUARTE, 2006)

B(q) C(q)
o) (k)4-A( ) v(k)

y(k) =ay + Zjnzyl a;y(k—j) + Z’f;‘l bju(k —1) + e(k) Equacao 4: representagdo
de um modelo ARMAX, Duarte 2006, Billings 2013

residuo é dado por e(k) = u(k), tal qual a parcela ) & dada pela filtragem do

y(k) =

Observa-se que na equacgao 4 (representagcao de um modelo ARMAX) ha uma
complexidade muito maior que em um modelo AR, pois a quantidade de regressores
€ muito maior, uma vez que ha regressores na série temporal y(k) assim como nas
entradas exdgenas u(k) (além da adicdo de um filtro ARMA). Isso faz com que o
sistema seja, no geral, muito mais preciso e muito mais lento computacionalmente
gquando comparado a modelos lineares mais simples. Logo, para sistemas em que a
previsdo deve ser rapida, sistemas como o ARX podem ser uma opc¢ao valida
(LAZZARETTI, 2020).

2.6.1.2 Modelo Autorregressivo exégeno (ARX)

Como ja comentado, o modelo ARX é um dos modelos mais simples para obter
um modelo linear. O modelo ARX, como o ARMAX, € um modelo ndo autbnomo que
leva em consideragdo as entradas exodgenas do sistema. O modelo ARX é o
equivalente ndo auténomo do sistema auténomo AR. (DUARTE, 2006)

O modelo ARX, como o modelo ARMAX, utiliza a o modelo geral para

modelagem de sistemas discretos (equacgao 4), todavia sem utilizar uma filtragem
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ARMA complexa. Logo, a filtragem realizada pelo modelo ARX é uma filtragem auto-

regressiva com os polos iguais aos polos do processo, ou seja as raizes do polindbmio
v(k)

A(q). Logo, o residuo e(k) é dado pelo seguinte processo branco filtrado e(k) = A0

O modelo ARX é dado pelas equacgdes representadas a seguir.

Aq) Al
y(k) = ay + Zjnzyl a;y(k —j) + Z’fgl b;u(k — i) + e(k) Equacio 5: representagio de
um modelo ARX, Duarte 2006, Billings 2013

v(k),

Observa-se que a substituicao do filtro ARMA pelo filtro auto regressivo faz
com que o sistema se torne mais simples que o ARMAX, o tornando ideal para

aplicagdes em que € necessaria velocidade computacional (LAZZARETTI, 2020).

2.6.2 Modelos nao lineares (NARMAX)

Para aplicagbes em que o conjunto de dados néo € linear ha a necessidade de
se utilizar um modelo que ndo assuma a linearidade do sistema, como é feito em
todos os casos anteriores (AR, ARMAX e ARX). No entanto, tentar modelar um
sistema nao linear vem com o custo computacional atrelado ao fato de se estar
trabalhando com um conjunto de dados de alto grau de complexidade.

Este trabalho n&o possui a pretensao de aplicar modelos nao lineares, porém,
como modelos de previsdo meteorologica sao altamente nao lineares, entende-se a
importancia de se descrever uma possivel solucdo nio linear para o problema de
geracao fotovoltaica.

Modelos NARMAX sao extremamente complexos, no sentido de relacionar as
entradas e as saidas de tal forma que se o mapeamento ndo linear y(k), para um

residuo n&o branco ¢(k) como mostrado na equagéao 6.

() = F(y"Hulet ele=1l) 4 e(k)
yM = [ylk - 1),y(k = 2),..,y(k — ny)]
ulkl = [u(k — 1), u(k — 2), ..., u(k —ny)]

ekl = [e(k—1),e(k - 2),...,e(k — n,)] Equagdo 6: forma simplificada do
mapeamento nao linear NARMAX
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A primeira vista a modelagem NARMAX ndo aparenta ser tdo complicada,
todavia entende-se que as entradas e saidas s&o nao lineares e o residuo € uma série
independente que pode ser linear ou nao, tornando a resolugdo do sistema longa e
complexa, havendo a necessidade de se realizar uma série de aproximacdes durante
0 processo. Isso faz com que a solugdo de um sistema NARMAX seja inviavel para a
proposta do trabalho. (Billings, 2013)

2.6.3 CRITERIO DE INFORMAGAO DE AKAIKE

O critério de informacao de Akaike é uma forma tradicionalmente usada para
encontrar modelos que tenham, objetivamente, o melhor ajuste sobre um certo
conjunto de dados. A equacédo € mostrada na Equagao 7, onde N € o numero de
observagoes, E é o erro médio quadratico do modelo e K € o numero de parametros.
O resultado € dado por AIC, tal qual o modelo que possui o menor AIC, € o0 mais

adequado para tal modelo e conjunto de dados (Emiliano, 2010).

AIC = NIn(E/N)+ 2K Equation 7: Critério de informagdo de Akaike.
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3 DESENVOLVIMENTO

3.1 ANALISE INICIAL

Analisando a planilha e as variaveis meteorologicas que nela constam, optou-
se por utilizar como base 6 variaveis/grandezas:
e humid-so10CT (%) - umidade;
e press-so10CT (mb) - pressao atmosférica;
e rain-so10CT (mm/h) - precipitacao;
e tp_sfc-so10CT (°C) - temperatura do ar superficial;
e ws_max-so10CT (m/s) - velocidade maxima do vento;
o tilt_avg-so01CT (W/m?) - média da radiagao;

Como o objetivo é estimar e prever a quantidade de energia gerada por um
sistema fotovoltaico fazendo uso de informacdes e variaveis meteoroldgicas, e
partindo dos dados disponiveis, a melhor escolha a principio foi basear-se nestas 5
variaveis citadas acima encontradas na planilha de dados do més de junho de 2021,
planilha esta que possui dados que foram coletados de minuto a minuto.

Dentre as variaveis presentes nos dados disponiveis, a média da radiacdo é a
que esta mais fortemente ligada a geracao fotovoltaica. Portanto, buscou-se encontrar
uma relacéo entre as demais variaveis para com a meédia da radiagdo, pois a maneira
com que estas 4 variaveis influenciam e alteram a média da radiacdo é
consequentemente a mesma maneira com que alteram a geragao de energia, ja que
a quantidade de radiacao recebida/incidente é diretamente proporcional a quantidade
de energia gerada em um sistema fotovoltaico. (BEIGELMAN, 2013)

Entao, com o intuito de analisar as informacdes disponiveis, foi realizada uma
fitragem na planilha de dados, de modo que s restassem valores de medigdes
“‘confiaveis” para uma tentativa de aproximagao e simulagdo matematica: como os
tempos de amostragem de alguns dos sensores divergem, em alguns periodos
carecem informagdes, com medi¢des nulas; outro ponto foi a remogao das medi¢des
de periodos noturnos, onde a radiacao € nula;

Apéds a filtragem dos dados, obteve-se uma planilha reduzida com valores
“validos” e utilizaveis de umidade, pressao atmosférica, precipitacao, temperatura do
ar superficial e média da radiacdo, coincidentes no tempo. Assim, obteve-se uma
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planilha com valores de todas as 5 variaveis escolhidas amostradas pelo periodo das
6:50 as 17:50 horas, de todos os dias do més de junho de 2021.

3.2 OBSTACULOS ENCONTRADOS

No presente projeto, a obtencdo de dados ocorreu atraveés das tabelas do
INMET (Instituto Nacional de Meteorologia), que disponibiliza dados de Data, Hora
(UTC), Umidade (%), Pressao (hPa), Vento (Velocidade em m/s e diregdo em graus),
Nebulosidade (Décimos), Insolagdo (horas), Temperatura Maxima (Graus),
Temperatura Minima (Graus) e Chuva (milimetros). Para cumprir com o propdsito do
projeto o dado necessario € de irradiancia solar, expressa em Watts por metro
quadrado (SANDIA NATIONAL LABORATORIES, 2021).

O banco de dados extraido tem inicio na data de primeiro de Janeiro de 2000
e foi atualizado até o dia 15 de Maio de 2021.

Como a irradiancia ausente na base de dados do INMET, foi utilizada a
insolacdo, em horas, que, apés a obtencdo do modelo, seria multiplicada por 1
kiloWatt, que é considerada a média da irradiancia no solo (SOLARVIEW, 2020).
Como os dados sao diarios e tém-se essa informagdo da média da irradiancia, esta
multiplicagao resulta na quantia de energia que pode ser gerada naquele determinado
dia.

3.3 SEGUNDA ANALISE

Conforme descrito anteriormente, inicialmente, utilizando as 6 variaveis
mencionadas no tépico 3.1 (umidade, pressao atmosférica, precipitagédo, temperatura
do ar superficial, velocidade média do vento e média da radiagao), tentou-se encontrar
a relagao entre as 5 primeiras com a média da radiagao. O objetivo foi encontrar uma
equacao onde a umidade, pressao, precipitacao, temperatura e velocidade do vento
fossem as “entradas” e a radiacao fosse a “saida”.

Apds muita pesquisa e tentativas falhas, o método encontrado que mais se
aproximou do que seria uma possivel solucao foi a regressao linear, onde, tém-se as
variaveis umidade, pressao, precipitacao, temperatura e velocidade do vento como X
(entrada) e a radiagdo como Y (saida).

Entretanto, apds novos ensaios, esta abordagem nao se mostrou viavel devida

a aleatoriedade observada dos resultados. Isso se deve ao fato das variaveis “de
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entrada” possuirem muita influéncia entre si, € ndo somente na radiagao: sabemos
por exemplo, que a precipitagao influencia na umidade, na temperatura; que a
velocidade do vento tem ligagdo com a pressédo atmosférica, com a temperatura e
precipitagcdo também. Ou seja, trata-se de um sistema muito complexo e dinamico,
cuja tentativa de linearizagéo, nestas condigdes, se mostra ineficaz.

Por esta razdo, optou-se por outra abordagem: considerar todas estas
variaveis tratadas até o momento como sendo variaveis de entrada (incluindo a média

da radiagdo), e como saida, utilizar os valores de poténcia gerada:

e pac-cdteCT (W)- Poténcia da rede AC - inversor de 1,5kW,

e pac-cigsCT (W)- Poténcia da rede AC - inversor de 1,5kW;

e pac-moniCT (W)- Poténcia da rede AC - inversor de 3kW (monocristalino 1);
e pac-mon2CT (W)- Poténcia da rede AC - inversor de 3kW (monocristalino 2);
e pac-pol1CT (W)- Poténcia da rede AC - inversor de 3kW (policristalino 1);

e pac-pol2CT (W)- Poténcia da rede AC - inversor de 3kW (policristalino 2);

Utilizando agora o método da regressao linear com estas novas variaveis “X”
e “Y”, obteve-se um resultado muito mais satisfatorio.

Inicialmente pensou-se em considerar o periodo do dia (hora) no calculo (neste
caso, na regressao linear), mas isso so faria sentido na tentativa anterior, onde a
regressao tentava estimar a equagéo para o valor da média da radiagao (tilt_avg,
como saida), ja que esta varia conforme o horario do dia (assim cada horaria deveria
ter um peso diferente). Porém, agora que o alvo (saida) da regressao sao os valores
de poténcia gerados, a média da radiagao agora esta entre as variaveis de entrada
na regressao. Dessa forma, a informacgéo de horario ndo entra no calculo, pois ela de
certa forma ja esta contida nos valores de radiagao.

No modelo de regresséo utilizado, pode-se ter inumeras variaveis de entrada
“X”, porém apenas uma variavel de saida “Y”. Neste caso, como o presente trabalho
dispde de 6 valores de poténcia (6 variaveis de saida), foram realizadas 6 regressdes

lineares, uma para cada variavel de poténcia.
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3.4 IMPLEMENTAGAO POR SOFTWARES

Com tais dados a disposigdo, iniciou-se a montagem do primeiro sistema de
previsdo através do software Excel e, posteriormente, houve a implementagao

através do software MatLab.

3.4.1 Excel

Para a implementacéo através do Excel fez-se uso da Regressao Linear, a
qual sera devidamente justificada (topico 4.1.3) como o método de maior

confiabilidade para tal analise.

3.4.1.1 Regressao linear

A regressédo linear é uma expressédo que efetua a tentativa de estipular o
relacionamento entre duas variaveis, adicionando uma equacgao linear aos dados
observados. Uma variavel € a explanatoria, e a outra é a dependente, sendo, neste
caso, a data a explanatdria e a insolagédo a dependente (Yale, 1997).

A equacgéo linear tem a forma de:

Y=a+b.x Equation 8: equacéao de linearizagao

Para a realizagao do calculo da poténcia gerada, foi necessario encontrar uma
férmula que relacionasse todas as demais variaveis medidas com a poténcia gerada.
O método escolhido foi a regresséo linear.

A analise de regressao linear € usada para prever o valor de uma variavel com
base no valor de outra ou outras, estimando o valor da variavel de saida através da
realizacdo de uma soma ponderada dos valores das variaveis de entrada. Sendo
assim, a variavel que se deseja prever € chamada de variavel dependente, ja a
variavel que é usada para prever o valor da anterior € chamada de variavel
independente. Este tipo de analise estima os coeficientes da equacao linear,
envolvendo uma ou mais variaveis independentes que melhor preveem o valor da
variavel dependente. Dessa forma, a regresséo linear se ajusta a uma linha reta que
minimiza as discrepancias entre os valores de saida previstos e reais.

No caso tratado neste trabalho, como ja explicando anteriormente, as variaveis
independentes ou "de entrada" foram as medi¢cdes humid, press, rain, tp-sfc, ws_max
e tilt_avg, ja as variaveis dependentes ou "de saida" seriam as medigdes de poténcia

pac-cdte, pac-cigs, pac-mon1, pac-mon2, pac-pol1 e pac-pol2.
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A ferramenta utilizada foi a prépria ferramenta de analise de dados do excel.
Esta funcionalidade pode ser habilitada em Arquivo > Opg¢oes > Suplementos >

Gerenciar: Ir > Ferramentas de Analise > Ok, como exposto pelas figuras 2 e 3 a

seguir:
Opgdes do Excel ? *
Geral . .
Exiba e gerencie Suplementos do Microsoft Office.
Férmulas
Revisdo de Texto Suplementos
Salvar Nome Local Tipo
Idioma Suplementos de Aplicativo Ativos
. . Ferramentas de Andlise CA.Library\Analysis\AMALYS32.XLL - Suplemento do Excel
Avangade

Personalizar Faixa de Opgdes Suplementos de Aplicativo Inativos

Data (XML) C\...oft shared\Smart TagA\MOFL.DLL  Acdo

Barra de Ferramentas de Acesso Rapido Ferramentas de Analise - VBA Chorang\Analysis\ATPVBAEN.XLAM  Suplemento do Excel
Ferramentas para o Euro C\..icel S\ Libran\EUROTOOLXLAM  Suplemento do Excel

Sy SETiE Inguire CA\...ice\Office15\DCF\NativeShim.dil  Suplemento de COM

Central de Confiabilidade Microsoft Actions Pane 3 Pacote de Expansdo para XML

Microsoft Office PowerPivot for Excel 2013 C\...PowerPivotExcel ClientAddin.dil Suplemento de COM
Power View M\..AdHocReportingExcelClient.dll Suplemento de COM
Solver CALALibran\ SOLVER\SOLVER XLAM  Suplemento do Excel

Suplementos Relacionados a Documento

Sem Suplementos Relacionados @ Documento

Suplementos de Aplicative Desabilitados

Sem Suplementos de A,

Suplemento: Ferramentas de Andlise

Editor: Microsoft Corporation

Compatibilidade:  Menhuma infermagdo de compatibilidade disponivel

Local: C:\Program Files\Microsoft Office’ Office] 3\Libran/\ Analysis\ANALYS32 XLL

Descrigio: Fornece ferramentas de analise de dados para andlises estatisticas e de engenharia
Gerenciar: | Suplementos do Excel ~ Ir...

- sanERar

Figura 2: Excel — Janela de Opgé6es

Suplementos ? *

Suplementos disponiveis:

¥l Ferramentas de An
Ferramentas de Analise - VBA

[] Ferramentas para o Euro Cancelar
Solver
Procurar...
Automacdo...

Ferramentas de Analise

Fornece ferramentas de analise de dados para analises
estatisticas e de engenharia

Figura 3: Excel - Gerenciador de Suplementos.
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Apos habilitar esta funcionalidade, pode-se acessar na aba DADOS > Analise

de Dados > Regressao, como ilustrado pelas figuras 4 e 5 a seguir:

Andlise de dados ? =

Eerramentas de analise

Histograma e
mMédia mowvel Cancelar
Geracdo de numero aleatdrio

Crdem e percentil ;
—
Amostragem

Teste-T: duas amostras em par para médias
Teste-T: duas amostras presumindo varidncias equivalent

Teste-T: duas amostras presumindao varidncias diferentes
Teste-Z: duas amostras para médias

Figura 4: Excel - Janela Andlise de Dados.

Regressdo 7 *
Entrada
_DK
Intervalo ¥ de entrada: 575
Cancelar
Intervalo X de entrada: 55
Ajuda
[] rétulos [] Constante & zero =
[] Nivel de canfianca a5 e

Opcdes de saida
e

() Intervalo de saida: B
(®) Mova planilha:
(O) Nova pasta de trabalho

Residuos

[] residuas [ plotar residuas
[ Residuos padronizados[ ] Plotar ajuste de linha

Probabilidade narmal
|:| Plotagem de probabilidade normal

Figura 5: Excel - Janela da Fung¢ao Regresséo.

Em “Intervalo Y de entrada” sdo selecionados os dados de poténcia (variavel
dependente), e em “Intervalo X de entrada” sdo selecionados os dados de umidade,
pressao, precipitacao, temperatura, velocidade do vento e média da radiagdo. Para
facilitar a plotagem dos resultados recomenda-se habilitar “Rétulos” e, ao selecionar
as colunas dos intervalos de entrada, incluir a primeira linha que contém os nomes
das variaveis. Em seguida, em “Opgodes de saida” marcar a opcao “Nova planilha”

A ferramenta de analise Regressao do excel executa uma analise de regressao
linear usando o método de "quadrados minimos" para ajustar uma linha em um

conjunto de observagdes. (Fonte: Férum Microsoft)



38

3.4.1.2 Método Dos Minimos Quadrados

E uma técnica de otimizacdo matematica que permite, de forma aproximada,
retirar informacgao de sistemas “impossiveis”, também conhecidos como sistemas que
simplesmente ndo possuem solugdes. Esta técnica procura encontrar o melhor ajuste
para um conjunto de dados tentando minimizar a soma dos quadrados dos erros
obtidos na aproximagdo (as diferencas entre o valor estimado e os dados
observados). (UFRGS 2020)

O resultado da regressao linear retorna valor da intersecgao (valor constante,
que serve como ponto de partida/inicial) e um coeficiente para cada uma das variaveis
independentes (de entrada). A equacgdo que calcula a poténcia gerada apresenta a
seguinte forma:

Y= ay+ ajx; + ax, +[...] + a,x, Equagdo 9: Calculo de poténcia gerada.

Onde Y é a variavel dependente (saida, neste caso, a poténcia gerada), a, € a
interseccao, a; é o coeficiente referente a respectiva variavel independente de mesmo
indice, e x; a variavel independente (neste caso, humid, press, rain, tp-sfc, ws_max

e/ou tilt_avg).


https://pt.wikipedia.org/wiki/Otimiza%C3%A7%C3%A3o
https://pt.wikipedia.org/wiki/Matem%C3%A1tica

3.4.1.3 Aplicagao da Regressao Linear

seguintes resultados para cada variavel de entrada:

e pac-cdteCT

Coeficientes

Erro padrdo

Intersec¢ao
humid-so10CT
press-sol10CT
rain-so10CT

tp_sfc-so10CT

ws_max-sol10CT

tilt_avg-so01CT

365,111853
-0,397390314
-0,406260589

1,417869059
-0,476937892
0,111001634

1,302128114

1201,89178
0,189402976
1,312814958

17,4596835
0,687658642
0,091517051

0,009433479

Tabela 1: Variavel pac-cdteCT.
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Realizadas as regressdes lineares para os 6 valores de poténcia, obteve-se os

Os coeficientes indicados pela tabela acima (Tabela 1) sdo os pesos que cada variavel

tera no calculo da poténcia pac-cdteCT, ja o erro padréo significa o quanto este peso é

incerto.

e pac-cigsCT

Coeficientes

Erro padréo

Intersec¢ao
humid-so10CT
press-sol10CT
rain-so10CT

tp_sfc-so10CT

ws_max-sol10CT

tilt_avg-so01CT

2348,974895
-0,644463769
-2,570201286

1,604400199
-3,008727343

0,184573048

1,501475013

1344,364313
0,211854849
1,468436351
19,52935847
0,769173859
0,102365504

0,010551726

Tabela 2: Variavel pac-cigsCT.

Da mesma forma, os coeficientes indicados pela tabela acima (Tabela 2) sdo os pesos
que cada variavel tera no calculo da poténcia pac-cigs, ja o erro padrao significa o quanto

este peso é incerto.
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e pac-moniCT

Coeficientes Erro padrdo

Intersegao
humid-so10CT
press-sol10CT
rain-so10CT

tp_sfc-so10CT

-1720,316169
-0,940687507
1,713083358
8,82390099

-0,878019357

2176,678128
0,343017002
2,377564814
31,62024388

1,245379618

ws_max-so10CT 0,782920822 0,165741348

tilt_avg-so01CT 2,057383511

Tabela 3: variavel pac-mon1CT.

0,01708444

De forma semelhante, os coeficientes citados na tabela acima (Tabela 3) sdo os pesos
que cada variavel tera no calculo da poténcia pac-mon1CT, ja o erro padrao significa o quanto

este peso ¢é incerto.

e pac-mon2CT

Coeficientes Erro padrdo

Intersec¢ao
humid-so10CT
press-sol10CT
rain-so10CT

tp_sfc-sol10CT

ws_max-sol0CT

-2260,149307
-0,591918917
2,270381957
19,03693716
-0,536785895
0,76773997

1,902956658

2056,517516
0,324081206
2,246314521
29,87469051
1,176630098
0,156591818

0,016141316

tilt_avg-so01CT

Tabela 4: Variavel pac-mon2CT.

Os coeficientes citados na tabela acima (Tabela 4) sdo os pesos que cada variavel tera

no calculo da poténcia pac-mon2CT, ja o erro padrao significa o quanto este peso é incerto.



e pac-pol1CT

Coeficientes

Erro padréo

Intersec¢ao
humid-so10CT

press-sol10CT

1008,456462
-0,814927648

-1,145245644

1930,222702
0,304178737

2,108363897
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rain-so10CT 7,337426207 28,04002658
tp_sfc-so10CT -3,41990441 1,104370913
ws_max-so10CT 0,490311012 0,146975204

tilt_avg-so01CT 1,808792403 0,015150046

Tabela 5: Variavel pac-pol1CT.

Da mesma forma, os coeficientes citados na tabela acima (Tabela 5) sdo os pesos que
cada variavel tera no calculo da poténcia pac-pol1CT, ja o erro padrao significa o quanto este

peso € incerto.

e pac-pol2CT
Coeficientes Erro padrdo
Intersec¢ao 776,9527525 1411,52985
humid-so10CT -0,875140404 0,22243929

press-sol10CT
rain-so10CT

tp_sfc-so10CT

ws_max-sol10CT

-0,892893076
10,9626536
-3,195384417
0,500374802

1,96102085

1,541800629
20,50506114
0,807602412
0,107479768

0,011078899

tilt_avg-so01CT

Tabela 6: Variavel pac-pol2CT.

Por ultimo, os coeficientes citados na tabela acima (Tabela 6) séo os pesos que
cada variavel tera no calculo da poténcia pac-pol2CT, ja o erro padrao significa o
guanto este peso € incerto.

Observando os valores dos coeficientes e o erro padrao obtidos, pode-se verificar,

a grosso modo, qual o grau de influéncia que cada uma das variaveis analisadas
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causa na poténcia gerada. Valores positivos nos coeficientes indicam uma influéncia
“positiva” na poténcia gerada, enquanto que valores negativos indicam uma influéncia
‘negativa” na poténcia gerada. Sendo assim, constataram-se como “verdadeiras” a
maior parte das especulagdes realizadas previamente a esta abordagem, puramente

empiricas e presungosas, mas baseadas na observacédo dos dados estudados:

e percebe-se que, como esperado, para todos os casos, o coeficiente
relacionado a média da radiagao (tilt_avg-so01CT) apresenta um valor positivo,
pois quanto maior a radiagao incidente nos modulos, maior a poténcia gerada;

e o0 coeficiente relacionado a temperatura (tp_sfc-so10CT), também como
esperado, apresenta valores negativos para todos os casos, pois sabe-se que
a temperatura elevada (apesar de muitas vezes ser relacionada com altos
niveis de radiagdo solar) reduz o desempenho do sistema fotovoltaico;

e o coeficiente relacionado a umidade (humid-so10CT) novamente, como
esperado, apresenta valores negativos para todos os casos. Fica evidente
quando observado, que periodos com valores de umidade mais altos
apresentam valores de radiagédo (e consequentemente poténcia gerada) mais
baixos;

e 0 coeficiente relacionado a velocidade maxima do vento (ws_max-so10CT)
apresenta valores positivos para todos os casos;

e 0 coeficiente relacionado a pressdo atmosférica (press-so10CT) apresenta
valores negativos para a maioria dos casos, sendo positivo apenas para as
poténcias onde é utilizada tecnologia monocristalina (pac-mon1CT e pac-
monz2);

ja o coeficiente relacionado a precipitagao (rain-so10CT) apresenta valores positivos
para todos os casos, 0 que € totalmente inesperado e contra intuitivo. Entretanto,
analisando novamente os dados, constatou-se que a regressao linear definiu
coeficientes positivos para a precipitagdo devido ao fato da grande maioria dos dados
desta variavel serem iguais a zero (apenas 5,72% apresentam valores positivos
diferentes de zero), e ainda as poucas medi¢des positivas apresentam valores
multiplos de 0.2 (0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1.0, 1.2, [...]). Isso também fica claro quando
observados os valores de Erro padrao dos coeficientes relacionados a precipitacao,

que sao consideravelmente maiores que o Erro padrao referente as outras variaveis.
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Ou seja, os valores dos coeficientes e erros referentes a precipitacdo séao
consequéncias da forma com que foi feita a amostragem desta variavel

Tendo em maos os coeficientes referentes a cada uma das variaveis, foi possivel
montar a equagao para determinar a poténcia (no caso, foram 6, uma para cada
variavel de poténcia), e assim calcular e obter valores tedricos, com o objetivo de
comparar estes valores calculados com os valores de poténcia reais (os valores das
poténcias medidos).

Comparando os valores de poténcia calculados e reais para cada uma das
medi¢des (conforme exposto anteriormente, estas medigdes sao de Junho de 2021,
realizadas com intervalos de 10 minutos), considerando somente os valores validos e
diurnos (considerando somente as medigdes de periodos com valor da média da
radiagao positiva), obteve-se um resultado significativamente satisfatério.

Podemos comparar os resultados nos graficos abaixo:
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Figura 6: Grafico Comparativo - Regresséao da variavel pac-cdteCT.

A linha azul do grafico acima (Figura 6) corresponde ao valor de poténcia real,
enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de poténcia calculado. Nota-se
bastante similaridade entre o valor das duas, conforme sua amplitude (eixo Y) varia

ao longo do tempo/medic¢des (eixo X).
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Figura 7: Grafico Comparativo - Regressao da variavel pac-cigsCT.

Da mesma forma, a linha azul do grafico acima (Figura 7) corresponde ao valor

de poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de poténcia

calculado. Nota-se bastante similaridade entre o valor das duas, conforme sua

amplitude (eixo Y) varia ao longo do tempo/medigdes (eixo X).
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Figura 8: Grafico Comparativo - Regressao da variavel pac-mon1CT.

De modo semelhante, a linha azul do grafico acima (Figura 8) corresponde ao

valor de poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de

poténcia calculado. Nota-se bastante similaridade entre o valor das duas, conforme

sua amplitude (eixo Y) varia ao longo do tempo/medigdes (eixo X).
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Figura 9: Grafico Comparativo - Regresséo da variavel pac-mon2CT.
A linha azul do grafico acima (Figura 9) corresponde ao valor de poténcia real,
enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de poténcia calculado. Nota-se
bastante similaridade entre o valor das duas, conforme sua amplitude (eixo Y) varia

ao longo do tempo/medigdes (eixo X).
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Figura 10: Grafico Comparativo - Regressao da varidvel pac-pol1CT.

Da mesma forma, a linha azul do grafico acima (Figura 10) corresponde ao
valor de poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de
poténcia calculado. Nota-se bastante similaridade entre o valor das duas, conforme

sua amplitude (eixo Y) varia ao longo do tempo/medigdes (eixo X).
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Figura 11: Grafico Comparativo - Regressao da varidvel pac-pol2CT.

Por fim, a linha azul do grafico acima (Figura 11) corresponde ao valor de
poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de poténcia
calculado. Nota-se bastante similaridade entre o valor das duas, conforme sua
amplitude (eixo Y) varia ao longo do tempo/medicdes (eixo X).

Nota-se uma grande semelhanga entre os valores calculados (tedricos) e os
valores medidos (reais), para todas as 6 poténcias analisadas, evidenciando a
precisdo do calculo de regressado linear do excel e reforcando a escolha da

abordagem empregada nesta analise.
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3.4.1.4 Calculo de Previsao de Energia Gerada

Ap0s realizado o calculo/estimativa da poténcia gerada baseada nas variaveis
climaticas, o préximo passo € a aplicagao de técnicas de previsao de dados, com o
intuito de prever de maneira satisfatéria a poténcia gerada num futuro préximo.

Dado o grau de assertividade obtido com a abordagem da regressao linear
para a estimativa de poténcia, e tendo em maos a equagéo da poténcia teorica (para
as 6 poténcias analisadas), a alternativa mais plausivel consiste na aplicacdo de
modelos e técnicas de previsdo de dados nas variaveis independentes (umidade,
pressao, precipitacao, temperatura, velocidade do vento e média da radiagao), pois
com os valores “futuros” destas variaveis, pode-se estimar estes valores de poténcia
utilizando a equagao obtida com a regresséo linear.

Através da funcionalidade “Planilha de previsao”, presente na aba “Dados”
e na subsecao “Previsao”, a ferramenta utiliza uma interface personalizavel que faz
uso da funcéo “PREVISAO.ETS’ para prever dados futuros baseando-se nos dados
passados.

Essa fungéao utiliza o método de suavizagédo exponencial (tépico 3.1.4.3), que
€ um modelo de série temporal, contendo um componente de erro (E), um
componente de tendéncia (T) e um componente de sazonalidade (S). Este modelo,

especificamente, utiliza a versdo AAA, ou seja, todos os componentes sao aditivos.

3.4.1.41 Suavizagao Exponencial

A suavizacao exponencial é utilizada em sistemas de previsdo onde nao ha
uma sazonalidade clara e definida. As previsdes que a utilizam possuem médias com
peso de observagdes passadas, com os pesos gradativamente diminuindo conforme
as observagdes envelhecem. Portanto, € possivel concluir que quanto mais nova a
observagéo, maior o peso da mesma no algoritmo (HYNDMAN, 2018).

A equacao de suavizagao exponencial tem a forma de:

Yr+1r = ayr + a(l-a)yr_1+a(l - a)ZyT_Z + ., Equacéo 10: Suavizagdo
exponencial.

Onde q, situado entre 0 e 1, € o parametro de suavizagao. A previsao one-
step-ahead (um passo a frente) para o tempo T+1 é a média com peso das
observagdes das séries y1,...,yt. A taxa pela qual os pesos reduzem é controlada
pelo parametro a. (HYNDMAN, 2018)
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Com os dados separados, ao selecionar a ferramenta, a interface

apresentada é a seguinte:

Usar dados histdricos para criar uma planilha de previsdo visual m I I
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Figura 12: Excel - Planilha de previséao.

Através da interface da ferramenta de planilha de previsao do Microsoft Excel,
ilustrada acima, € possivel controlar a previsdo em termos de sazonalidade,
preenchimento de dados ausentes ou agregacgao de duplicatas.

Considerando o uso de 80% dos dados para previséo, e subsequente
comparacgao, dos 20% restantes, as 6 variaveis consideradas tiveram suas planilhas
de previsao criadas. Existe a possibilidade de definir a sazonalidade manualmente,

que foi o primeiro método utilizado, onde o grafico que melhor se alinhasse com os
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dados reais dos 20%, seria a sazonalidade definida para aquela variavel em
especifico. Entretanto, este método apresentou resultados arbitrarios e com possivel
overfitting em relagao ao sistema em questao.

Mantendo-se com a detecgao automatica de sazonalidade e utilizando 80%

dos dados para prever os proximos 20%, os graficos obtidos foram:

® press-so10CT:
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Figura 13: Grafico Planilha de Previsao - press-so10CT.

A figura acima (Figura 13) representa o resultado da previsdo da entrada de
pressao atmosférica, onde a linha azul corresponde aos dados medidos, a linha
vermelha espessa corresponde a previsao e as linhas vermelhas finas correspondem
ao intervalo de confianga de 95%. Para os dados das primeiras medi¢des, que se dao

no inicio da linha vermelha espessa, € possivel observar uma boa correspondéncia.

® rain-so10CT:

Figura 14: Grafico Planilha de Previséao - rain-so10CT.
A figura acima (Figura 14) representa o resultado da previsdo da entrada de
precipitacdo, onde a linha azul corresponde aos dados medidos, a linha vermelha

espessa corresponde a previsdo e as linhas vermelhas finas correspondem ao
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intervalo de confianca de 95%. Para esta entrada foi observado o grande risco de

prever precipitagdo quando nao houver, pois causa grande impacto no resultado final.
® tilt_avg-so01CT:
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Figura 15: Grafico Planilha de Previsao - tilt_avg-so01CT.

A figura acima (Figura 15) representa o resultado da previsdo da entrada de média
da radiacao incidente, onde a linha azul corresponde aos dados medidos, a linha
vermelha espessa corresponde a previsao e as linhas vermelhas finas correspondem
ao intervalo de confianga de 95%. Para esta entrada sendo a que oferece dados mais

lineares, a previsdo é a mais satisfatoria.

® {p sfc-so10CT:
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Figura 16: Grafico Planilha de Previsao - tp_sfc-so10CT.
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A figura exposta anteriormente (Figura 16) representa o resultado da previsao da
entrada de temperatura do ar superficial, onde a linha azul corresponde aos dados
medidos, a linha vermelha espessa corresponde a previsdo e as linhas vermelhas
finas correspondem ao intervalo de confianca de 95%. Para os dados das primeiras
medigdes, que se dao no inicio da linha vermelha espessa, € possivel observar uma

boa correspondéncia.
® ws_max-so10CT:
2000
1500
1000 A

300 {

.l..l,l..lu.l ———y .-Ir.1r'.u---. e r-r\-wr'-

do(ws_max-sol0CT)
— Limite de Confianga Inferior(ws_max-so010CT]

— Limite de Confianga Superior{ws_max-s010CT)

Figura 17: Gréfico Planilha de Previsao - ws_max-so10CT.

A figura exposta anteriormente (Figura 17) representa o resultado da previsao da
entrada de velocidade maxima do vento, onde a linha azul corresponde aos dados
medidos, a linha vermelha espessa corresponde a previsao e as linhas vermelhas
finas correspondem ao intervalo de confianga de 95%. Apesar do menor impacto nos

resultados finais, a previsao tende a errar a incidéncia de ventos.
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® humid-so10CT:
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Figura 18: Gréfico Planilha de Previsao - humid-so10CT.

A figura exposta anteriormente (Figura 18) representa o resultado da previsao
da entrada de umidade, onde a linha azul corresponde aos dados medidos, a linha
vermelha espessa corresponde a previsao e as linhas vermelhas finas correspondem
ao intervalo de confianga de 95%. Para os dados das primeiras medi¢des, que se dao
no inicio da linha vermelha espessa, € possivel observar uma boa correspondéncia.

Fica evidente que o grafico que apresenta melhor precisdo é o da variavel
tilt_avg-so01CT, o qual possui 0 maior indice de linearidade. Os dados gerados séo
entdo inseridos na planilha de regressao, com o fim de verificar a precisdo das
previsdes individuais, agora combinadas onde geram como saida a poténcia das

tecnologias da usina.
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As comparacgdes estao presentes nas imagens a seguir:
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Figura 19: Segundo grafico comparativo - Regressao Linear - pac-cdte.

A figura acima (Figura 19) diz respeito ao resultado da integracdo das
previsbes a equacao de regressao linear, onde a linha vermelha corresponde aos
dados medidos e a linha azul corresponde ao resultado calculado da previsdo com a
equagao da regressao linear. Excluindo o antepenultimo dia das medi¢des, os

resultados das previsdes se mostram relativamente satisfatorios.

pac-monl
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== pac-monlCT calculado ==pac-monlCT

Figura 20: Segundo grafico comparativo - Regressao Linear - pac-mon1.

Ja a figura acima (Figura 20) diz respeito ao resultado da integracdo das
previsdes a equacdo de regressao linear, onde a linha vermelha corresponde aos
dados medidos e a linha azul corresponde ao resultado calculado da previsdo com a
equagao da regressao linear. Excluindo o antepenultimo dia das medi¢des, os

resultados das previsdes se mostram relativamente satisfatérios.



54

pac-poll
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Figura 21: Segundo grafico comparativo - Regressao Linear - pac-pol1.
A figura acima (Figura 21) representa o resultado da integracéo das previsdes
a equacao de regressdo linear, onde a linha vermelha corresponde aos dados
medidos e a linha azul corresponde ao resultado calculado da previsdo com a
equacado da regressao linear. Excluindo o antepenultimo dia das medigbes, os

resultados das previsdes se mostram relativamente satisfatorios.
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Figura 22: Segundo grafico comparativo - Regressao Linear - pac-cigs.

A figura acima (Figura 22) diz respeito ao resultado da integragdo das
previsdes a equacdo de regressao linear, onde a linha vermelha corresponde aos
dados medidos e a linha azul corresponde ao resultado calculado da previsdo com a
equagao da regressao linear. Excluindo o antepenultimo dia das medi¢des, os

resultados das previsdes se mostram relativamente satisfatérios.
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Figura 23: Segundo gréfico comparativo - Regressao Linear - pac-mon2.

A figura acima (Figura 23) representa o resultado da integragdo das previsdes a
equacao de regressao linear, onde a linha vermelha corresponde aos dados medidos
e a linha azul corresponde ao resultado calculado da previsdo com a equacao da
regressao linear. Excluindo o antepenultimo dia das medigdes, os resultados das

previsdes se mostram relativamente satisfatorios.
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Figura 24: Segundo grafico comparativo - Regressao Linear - pac-pol2.

Enquanto a figura acima (Figura 24) representa o resultado da integragdo das
previsdes a equacgao de regressao linear, onde a linha vermelha corresponde aos
dados medidos e a linha azul corresponde ao resultado calculado da previsdo com a
equagao da regressao linear. Excluindo o antepenultimo dia das medig¢des, os

resultados das previsdes se mostram relativamente satisfatorios.
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Com isso, percebe-se imediatamente duas coisas:
e Um pico de dados que difere demasiadamente do restante do conjunto
de dados;
e Como cada segmento do grafico corresponde a um dia, dados dos
primeiros dias aparentam ter mais intersec¢gées com dados reais.
O segmento com maior divergéncia corresponde a um dia onde todas as
medi¢des foram praticamente nulas, apontando um possivel mal funcionamento da
usina, ou um dia especifico onde praticamente ndo houve geracao de energia.

Considerando apenas os dados do primeiro dia de previséo, os dados sao:

pac-cdte
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Figura 25: Grafico comparativo - Primeiro Dia - pac-cdte.

A figura acima (Figura 25) ilustra a vis&o das primeiras 24 horas do resultado
da integracao das previsdes a equacgao de regressao linear, onde a linha vermelha
corresponde aos dados medidos e a linha azul corresponde ao resultado calculado
da previsdo com a equacgao da regressao linear. reflete um resultado relativamente

satisfatoério.
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Figura 26: Grafico comparativo - Primeiro Dia - pac-mon1.

Ja afigura acima (Figura 26) ilustra a visdo das primeiras 24 horas do resultado
da integracao das previsdes a equacgao de regressao linear, onde a linha vermelha
corresponde aos dados medidos e a linha azul corresponde ao resultado calculado
da previsdo com a equacao da regressao linear. reflete um resultado relativamente
satisfatério.

pac-poll

== pac-pollCT calculado ==pac-pollCT

Figura 27: Grafico comparativo - Primeiro Dia — pac-pol1.

A figura acima (Figura 27) representa a visdo das primeiras 24 horas do
resultado da integragcédo das previsdes a equagao de regresséao linear, onde a linha
vermelha corresponde aos dados medidos e a linha azul corresponde ao resultado
calculado da previsdo com a equagao da regressao linear. reflete um resultado

relativamente satisfatério.



58

pac-cigs
1600
1400
1200
1000
800

600

400

== pac-cigsCT calculado ==pac-cigsCT

Figura 28: Grafico comparativo - Primeiro Dia — pac-cigs.

Enquanto a figura acima (Figura 28) ilustra a visdo das primeiras 24 horas do
resultado da integracédo das previsdes a equagao de regressao linear, onde a linha
vermelha corresponde aos dados medidos e a linha azul corresponde ao resultado
calculado da previsdo com a equacgao da regressao linear. reflete um resultado
relativamente satisfatorio.
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Figura 29: Grafico comparativo - Primeiro Dia — pac-mon2.

Ja a figura acima (Figura 29) representa a visdo das primeiras 24 horas do
resultado da integracédo das previsdes a equagao de regressao linear, onde a linha
vermelha corresponde aos dados medidos e a linha azul corresponde ao resultado
calculado da previsdo com a equagado da regressao linear. reflete um resultado

relativamente satisfatério.
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pac-pol2
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Figura 30: Grafico comparativo - Primeiro Dia — pac-pol2.

Ja afigura acima (Figura 30) ilustra a visdo das primeiras 24 horas do resultado
da integragao das previsdes a equacgao de regressao linear, onde a linha vermelha
corresponde aos dados medidos e a linha azul corresponde ao resultado calculado
da previsdao com a equagao da regressao linear. Reflete um resultado relativamente
satisfatério.

Como a linha azul corresponde aos valores previstos, nota-se que o
comportamento dos dois graficos € diferente, onde nos valores reais ha variagao
durante todo o dia, e nos valores calculados, o que prevalece sdo valores com
comportamento menos variante, dada a natureza linear do algoritmo de previsao e a

nao linearidade da maioria das variaveis utilizadas.
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3.4.1.5 Primeira Ampliacao do Conjunto de Dados

ApOs a realizacao dos diversos testes e analises, que acabaram por culminar
na abordagem descrita acima (regresséao linear através do microsoft excel, método
dos minimos quadrados), seguida da apreciagao e conferéncia dos resultados, estes
tidos como validos e consideravelmente satisfatérios, decidiu-se assim definir esta
abordagem como valida.

Desta forma, dando seguimento ao estudo proposto por este trabalho, o
conjunto de dados utilizados até o momento foi substituido por um conjunto maior
(mantendo as variaveis previamente escolhidas), desta vez do periodo de novembro
do ano de 2021 até outubro do ano de 2022, utilizando assim aproximadamente 12

vezes mais medi¢des para o método de regresséo linear.

3.41.51 Resultados da Regressdao Linear apdés Primeira

Ampliagao

Realizando agora as regressodes lineares com os dados do periodo citado

acima, obteve-se os seguintes resultados:

® pac-cdteCT

Coeficientes

Erro padréo

Intersegdio -1003,708428 315,6614696
tp_sfc 11,28887237 0,595538591
humid -6,580876968 0,175352068
press 1,679955125 0,342982196
rain 2,299970164 12,6285932
ws_max -0,047206306 0,017316932
tilt_avg 0,095608486 0,008795006

Tabela 7: Primeira Ampliagcado - Regressao da variavel pac-cdteCT.
Os coeficientes citados através da tabela acima (Tabela 7) s&o os pesos de cada
variavel dentro do calculo da poténcia pac-cdteCT, ja o erro padrao significa o quanto

este peso é incerto.
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® pac-cigsCT
Coeficientes Erro padrdo
Intersegdo -1039,585767 351,5544008
tp_sfc 14,06154336 0,663255521
humid -7,723755445 0,195290833
press 1,76639679 0,381981686
rain 13,50674127 14,06455315
ws_max -0,036016322 0,019285989
tilt_avg 0,154622413 0,00979506

Tabela 8: Primeira Ampliacado - Regressao da variavel pac-cigsCT.

Os coeficientes citados através da tabela acima (Tabela 8) sdo os pesos de cada
variavel dentro do calculo da poténcia pac-cigsCT, ja o erro padrao significa o quanto

este peso é incerto.

® pac-moniCT

Coeficientes

Erro padrdo

Intersegéio -1292,931081 506,2565297
tp_sfc 21,67867757 0,955122274
humid -10,465845 0,281228906
press 2,24598037 0,550073395
rain 26,38966655 20,25368436
ws_max 0,031134265 0,027772823
tilt_avg 0,247341378 0,014105393

Tabela 9: Primeira Ampliagao - Regressao da variavel pac-mon1CT.
Os coeficientes citados através da tabela acima (Tabela 9) sdo os pesos de
cada variavel dentro do calculo da poténcia pac-mon1CT, ja o erro padréao significa o

quanto este peso é incerto.



® pac-mon2CT

Coeficientes

Erro padréo

Intersegdo
tp_sfc
humid
press

rain
ws_max

tilt_avg

-1191,180576
20,13339327
-9,886557072
2,096169115
27,73243714
0,001929176

0,235203949

478,2870579
0,902354035
0,265691676
0,519683145
19,13471637
0,02623844

0,013326103

Tabela 10: Primeira Ampliagcao - Regressao da variavel pac-mon2CT.
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Os coeficientes citados através da tabela acima (Tabela 10) sdo os pesos de

cada variavel dentro do calculo da poténcia pac-mon2CT, ja o erro padrao significa o

guanto este peso € incerto.

® pac-pol1CT

Coeficientes Erro padrdo
Intersecdo -1188,354968 445,5029329
tp_sfc 18,25687095 0,840502293
humid -9,362387205 0,247479874
press 2,061194111 0,484061531
rain 22,63968713 17,82312969
ws_max -0,012455939 0,02443993
tilt_avg 0,225329772 0,012412667

Tabela 11: Primeira Ampliagao - Regressao da variavel pac-pol1CT.

Os coeficientes citados através da tabela acima (Tabela 11) sdo os pesos de

cada variavel dentro do calculo da poténcia pac-pol1CT, ja o erro padréo significa o

quanto este peso é incerto.
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® pac-pol2CT

Coeficientes Erro padréo
Intersegdo -1149,213038 468,408593
tp_sfc 19,65938767 0,883716958
humid -9,677625699 0,260204122
press 2,033561359 0,508949692
rain 20,31567337 18,73951098
ws_max 0,009208233 0,025696516
tilt_avg 0,233870094 0,013050868

Tabela 12: Primeira Ampliagdo - Regressao da variavel pac-pol2CT.

Os coeficientes citados através da tabela acima (Tabela 12) sdo os pesos de

cada variavel dentro do calculo da poténcia pac-pol2CT, ja o erro padréo significa o

guanto este peso € incerto.

Observando desta vez os valores dos coeficientes e erro padrao obtidos,

verificou-se algumas diferencas comparando com a primeira analise realizada (com

menor quantidade de dados). Assim como observado anteriormente, valores positivos

nos coeficientes indicam uma influéncia “positiva” na poténcia gerada, enquanto que

valores negativos indicam uma influéncia “negativa” na poténcia gerada:

Nota-se novamente, como ja esperado, que em todos os casos o coeficiente
relacionado a média da radiagao (tilt_avg-so01CT) apresenta valor positivo, pois
quanto maior a radiagdo, maior a poténcia gerada;

o coeficiente relacionado a umidade (humid-so10CT) novamente, como na
analise anterior, apresenta valores negativos para todos os casos. Desta vez,
entretanto, o modulo dos coeficientes aumentaram significativamente,
evidenciando entdo que quando considerando um maior numero de dados
(analisando um periodo mais longo), esta variavel torna-se mais relevante na
poténcia gerada;

o coeficiente relacionado a temperatura (tp_sfc-so10CT), assim como o
coeficiente da umidade, apresenta valores significativamente maiores para todos
0s casos nesta analise com maior quantidade de dados, se mostrando que a

temperatura se torna mais influente quando analisada por periodos mais longos.
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Entretanto, nota-se que agora apresenta valores positivos. Apesar de sabermos
que a temperatura elevada reduz o desempenho do sistema fotovoltaico, altas
temperaturas quase sempre significam altos niveis de radiagdo solar. Assim
sendo, nota-se que as desvantagens de altas temperaturas (desempenho,
perdas, etc.) para sistemas fotovoltaicos evidenciam-se a curto prazo, enquanto
que suas vantagens (maiores niveis de radiacdo solar atingindo os maéddulos)
evidenciam-se a longo prazo;

o coeficiente relacionado a velocidade maxima do vento (ws_max-so10CT) que
anteriormente apresentou valores positivos para todos os casos, agora apresenta
valores positivos em alguns e negativos em outros, entretanto, o principal a
destacar seria o médulo (que diminuiu) e ndo o sinal: notou-se que ao aplicar o
método num conjunto de dados maior, esta variavel tornou-se menos relevante
na poténcia gerada,;

o coeficiente relacionado a pressao atmosférica (press-so10CT) apresenta desta
vez valores positivos, para a todos os casos, ao contrario da primeira analise com
menos dados. Quanto ao mdodulo, este se manteve proximo;

o coeficiente relacionado a precipitacdo (rain-so10CT) apresenta valores
positivos para todos os casos, de maneira totalmente inesperada, conforme
observado na analise anterior ( o motivo, conforme ja discutido, seria devido a
grande maioria dos dados desta variavel serem iguais a zero, e ainda as poucas
medi¢des positivas apresentam valores multiplos de 0.2. A questao dos valores
de Erro padrdao dos coeficientes relacionados a precipitacdo serem
consideravelmente maiores que o Erro padrao referente as outras variaveis

também se mantém (consequéncias da natureza da amostragem desta variavel);
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Novamente, com posse dos coeficientes (pesos) referentes a cada uma das
variaveis, montou-se as equacgdes para determinar os valores das seis poténcias e
calcular os valores tedricos, para comparar com os valores de poténcia reais (0s
valores das poténcias medidos). Abaixo tém-se os resultados apresentados pelos

graficos:
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Figura 31: Primeira Ampliagdo - Grafico comparativo da varidavel pac-cdteCT.

Na figura representada acima (Figura 31), a linha azul corresponde ao valor de
poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de poténcia
calculado. Nota-se bastante discrepancia entre seus valores, principalmente em sua
amplitude (eixo Y), devido a grande quantidade de medi¢des nulas neste conjunto de

dados.
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Figura 32: Primeira Ampliagcao - Grafico comparativo da variavel pac-cigsCT.

Ja na figura representada acima (Figura 32), a linha azul corresponde ao valor
de poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de poténcia
calculado. Nota-se bastante discrepancia entre seus valores, principalmente em sua
amplitude (eixo Y), devido a grande quantidade de medi¢des nulas neste conjunto de
dados.
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Figura 33: Primeira Ampliagao - Grafico comparativo da varidavel pac-mon1CT.
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Ja na figura representada anteriormente (Figura 33), a linha azul corresponde
ao valor de poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de
poténcia calculado. Nota-se bastante discrepancia entre seus valores, principalmente
em sua amplitude (eixo Y), devido a grande quantidade de medi¢des nulas neste

conjunto de dados.
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Figura 34: Primeira Ampliacao - Grafico comparativo da varidavel pac-mon2CT.

A figura representada acima (Figura 34), a linha azul corresponde ao valor de
poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de poténcia
calculado. Nota-se bastante discrepancia entre seus valores, principalmente em sua
amplitude (eixo Y), devido a grande quantidade de medi¢des nulas neste conjunto de

dados.
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Figura 35: Primeira Ampliagdo - Grafico comparativo da varidavel pac-pol1CT.

A figura representada acima (Figura 35), a linha azul corresponde ao valor de
poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de poténcia
calculado. Nota-se bastante discrepancia entre seus valores, principalmente em sua
amplitude (eixo Y), devido a grande quantidade de medi¢des nulas neste conjunto de
dados.
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Figura 36: Primeira Ampliagao - Grafico comparativo da varidavel pac-pol2CT.

Enquanto figura representada acima (Figura 36), a linha azul corresponde ao

valor de poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de
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poténcia calculado. Nota-se bastante discrepéncia entre seus valores, principalmente
em sua amplitude (eixo Y), devido a grande quantidade de medi¢des nulas neste
conjunto de dados.

Nota-se desta vez que a semelhanga entre os valores calculados (tedricos) e
os valores medidos (reais) para todas as seis poténcias analisadas, mostram-se
consideravelmente menor com relagdo a analise anterior (com o conjunto de dados
do més de junho de 2021), portanto, neste caso, a precisdo do calculo de regressao
linear diminuiu.

Entretanto, percebeu-se que o principal motivo foi o proprio conjunto de dados
analisados: foram encontrados, proporcionalmente, muito mais “medi¢cdes nulas” dos
valores das poténcias durante o periodo de novembro de 2021 e outubro de 2022 do
que nas medigdes do més de junho de 2021 (por exemplo, em determinado dia as
14:10 registrada uma poténcia igual a 679; apds, as 14:20, registrada uma poténcia
igual a 0; as 14:30 e as 14:40, igual a 0 novamente; s6 entdo as 14:50, registrada
uma poténcia igual a 942;). Estes valores nulos de poténcias medidos se devem,
provavelmente, a problemas nos sensores e/ou na coleta e armazenamento dos
dados.

Porém, se analisados os graficos, percebe-se que a maior discrepancia
observada entre os valores medidos e os valores calculados esta em seu mddulo
(intensidade), enquanto que a sincronia entre as variagdes de poténcia gerada ao
longo do tempo se manteve (com excecado de um periodo por volta do més de
setembro de 2022 onde nao houveram dados das poténcias geradas, possivelmente
por problemas na aquisigao dos dados).

Numa tentativa de melhorar os resultados obtidos, realizou-se uma limpeza nos
dados deste periodo considerado (novembro/2021~outubro/2022): foram removidas
e desconsideradas as medigdes nos momentos em que o valor das poténcias era
igual a zero, com o objetivo de solucionar o problema da falta de medi¢cdes e melhorar
a qualidade deste conjunto de dados.

Foram entdo removidos os dados “nulos” do conjunto e reaplicado o método
da regressao linear. Apesar de percebida uma melhora nos valores retornados, os

resultados da analise neste conjunto de dados ainda se mostram insatisfatorios.
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Abaixo seguem os resultados:
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Figura 37: Grafico comparativo sem dados nulos - variavel pac-cdteCT.

A linha azul do grafico representado pela figura acima (Figura 37) corresponde
ao valor de poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de
poténcia calculado. Nota-se que eliminando os dados nulos do conjunto, a diferenca
entre seus valores de amplitude (eixo Y) diminuiu. Ainda assim, os resultados deste

conjunto continuam insatisfatérios.
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Figura 38: Grdfico comparativo sem dados nulos - variavel pac-cigsCT.
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A linha azul do grafico representado pela figura anteriormente (Figura 38)
corresponde ao valor de poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde
ao valor de poténcia calculado. Nota-se que eliminando os dados nulos do conjunto,
a diferenga entre seus valores de amplitude (eixo Y) diminuiu. Ainda assim, os

resultados deste conjunto continuam insatisfatérios
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Figura 39: Grafico comparativo sem dados nulos - variavel pac-mon1CT.

A linha azul do gréfico representado pela figura acima (Figura 39) corresponde
ao valor de poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de
poténcia calculado. Nota-se que eliminando os dados nulos do conjunto, a diferenca
entre seus valores de amplitude (eixo Y) diminuiu. Ainda assim, os resultados deste

conjunto continuam insatisfatério
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Figura 40: Grafico comparativo sem dados nulos - variavel pac-mon2CT.

A linha azul do gréfico representado pela figura acima (Figura 40) corresponde
ao valor de poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de
poténcia calculado. Nota-se que eliminando os dados nulos do conjunto, a diferenca
entre seus valores de amplitude (eixo Y) diminuiu. Ainda assim, os resultados deste

conjunto continuam insatisfatério
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Figura 41: Grdfico comparativo sem dados nulos - varidvel pac-pol1CT.
A linha azul do grafico representado pela figura acima (Figura 41) corresponde
ao valor de poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de

poténcia calculado. Nota-se que eliminando os dados nulos do conjunto, a diferenca
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entre seus valores de amplitude (eixo Y) diminuiu. Ainda assim, os resultados deste

conjunto continuam insatisfatério
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Figura 42: Grafico comparativo sem dados nulos - variavel pac-pol2CT.

A linha azul do grafico representado pela figura acima (Figura 42) corresponde
ao valor de poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de
poténcia calculado. Nota-se que eliminando os dados nulos do conjunto, a diferenca
entre seus valores de amplitude (eixo Y) diminuiu. Ainda assim, os resultados deste

conjunto continuam insatisfatério.

3.41.5.2 Resultados de Previsdao Apdés Primeira Ampliacao de
Dados

As regressoes lineares sao efetuadas com as saidas e, com as entradas sao
feitas as planilhas de previsdo do excel. Considerando o mesmo intervalo de dados
demonstrado acima, as entradas passaram pelo sistema de previsdo do excel como
demonstrado anteriormente, seguindo a mesma regra de 80% de analise e 20% de
teste.

Para cada entrada, foram feitos dois testes: um onde o eixo x € considerado
como apenas uma sequéncia de dados de valor 1 até a linha final, cerca de 23 mil
linhas, método utilizado pois, para trabalhar com o sistema data/hora (modo nativo do
banco de dados), o espagamento entre intervalos precisa ser perfeito, e também

seguindo o mesmo numero de linhas e dados da planilha “limpa” de dados, onde os
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valores nulos foram eliminados. O segundo teste é feito com o “ajuste a perfeicao”
destes intervalos de dados, e considerando 100% dos dados disponiveis, cerca de 53
mil linhas, fornecendo 2 modelos diferentes, com os seguintes graficos:

1600
1400
1200
1000
800
600
400

200

0

Lo T e T T, e, T O e, e, T O e, e O O, e O O, e O e O e e O e e e O e e, O e, o, e, O e, e O B e, e O e O e B
(= SV =] [ = R S ] o O o~ 00 OLDNOOH‘DLDNOO%DLDNOG?DLDNOG?DLDNOG
L I T ot S I T ¥y =T V= T L T o e i = I B A A e B ] W w oM~ OO A Ao

L I T B I I B I B B T T B o o A oV A o A

tilt_avg Previsao(tilt_avg)

Figura 43: gréfico previsao tilt_avg sem dados nulos e eixo x sequencial.

A figura acima (Figura 43) é resultado da previsdo da média da radiagcéo
incidente, onde a linha azul corresponde aos dados medidos e a linha laranja
corresponde ao resultado das previsdes. Percebe-se um resultado insatisfatorio.

1000
200
800
700
600
500
400
300
200
100

0
1234567 8 91011121314151617181920212223242526272829303132333435363738394041424344

—tilt_avg Previsdo(tilt_avg)

Figura 44: grafico previsao tilt_avg - primeiras 24 horas com eixo x sequencial.

Ja afigura acima (Figura 44) representa a visualizagdo das primeiras 24 horas
do resultado da previsdo da média da radiagdo incidente, onde a linha azul
corresponde aos dados medidos e a linha laranja corresponde ao resultado das
previsdes. Nota-se a diferenca entre o padrao das linhas, indicando o resultado

insatisfatério mencionado anteriormente.
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Figura 45: grafico previséo tilt_avg com todos os dados, no modo de eixo x como data/hora.
De modo semelhante, a figura acima (Figura 45) ilustra o resultado da previsao
da média da radiagao incidente, onde a linha azul corresponde aos dados medidos e

a linha laranja corresponde ao resultado das previsbes. Percebe-se um resultado
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Figura 46: grafico previsao tilt_avg - primeiras 24 horas, com eixo x como data/hora.

Por fim, a figura acima (Figura 46) ilustra a visualizagao das primeiras 24 horas
do resultado da previsdo da média da radiagdo incidente, onde a linha azul
corresponde aos dados medidos e a linha laranja corresponde ao resultado das
previsdes. Nota-se uma similaridade no padrao, porém com amplitude diferente.

O modelo ajustado para o intervalo de dados correto mostrou-se mais robusto,
capaz de gerar dados comparativos, principalmente para o inicio das previsdes, pois

leva em consideragao a sazonalidade dia’/hora/minuto.
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Ao implementar no modelo de menor precisdo, que foi a primeira e mais
rudimentar tentativa apos a aquisicao de mais dados, os resultados foram expostos a
seqguir.

Considerando o eixo x sequencial:

cdte

1600.00
1400.00
1200.00
1000.00
800.00
600.00

400.00
200.00

0.00

3655 =
3829
4003
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1219
1393
1567
1741
1915
2089
2263
2437
2611
2785
2959
3133
3307
3481
4177
4351
4525

pac_cdte calculado pac_cdte

Figura 47: Tecnologia cdte - exposi¢cao da previsao de todos os dados.

A figura representada acima (Figura 47) é resultado da integragdo das
previsdes a equacgao de regressao linear, onde a linha azul corresponde aos dados
medidos e a linha laranja corresponde ao resultado calculado da previsdo com a
equacgao da regressao linear. Reflete resultados completamente insatisfatorios.

No mesmo modelo, porém apenas com dados das primeiras 24 horas, tem-se

0 seguinte resultado:

cdte

1200.00
1000.00
800.00
600.00
400.00

200.00

135 7 9111315171921232527293133353739414345474951535557596163

pac_cdte calculado pac_cdte

Figura 48: Tecnologia cdte - exposi¢ao da previsdo das primeiras 24 horas.
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A figura representada anteriormente (Figura 48) ilustra a visdo das primeiras
24 horas do resultado da integragcdo das previsées a equagao de regressao linear,
onde a linha azul corresponde aos dados medidos e a linha laranja corresponde ao
resultado calculado da previsdo com a equacdo da regressdo linear. Reflete
resultados completamente insatisfatorios.

Por ser a primeira tentativa, observa-se através dos graficos uma
correspondéncia equivalente ao esperado, um sistema com valores divergentes e
incapazes de prever as poténcias diarias.

Considerando o eixo x ajustado:

cdte
1600.00
1400.00
1200.00
1000.00
800.00
600.00
400.00
200.00 ‘ I ‘
0.00
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pac_cdte calculado pac_cdte

Figura 49: Tecnologia cdte - previsao de todos os dados com ajuste no eixo X.

A figura acima (Figura 49) ilustra o resultado da integragao das previsdes a equagao
de regresséao linear, onde a linha azul corresponde aos dados medidos e a linha
laranja corresponde ao resultado calculado da previsdo com a equagao da regressao

linear. Reflete resultados completamente insatisfatorios.
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Com dados apenas das primeiras 24 horas:

cdte

1200.00
1000.00
800.00
600.00
400.00

200.00

0.00
135 7 9111315171921232527293133353739414345474951535557596163

pac_cdte calculado pac_cdte

Figura 50: Tecnologia cdte - primeiras 24h com ajuste no eixo X.

Ja a figura acima (Figura 50) representa a visdo das primeiras 24 horas do
resultado da integracédo das previsdes a equacao de regressao linear, onde a linha
azul corresponde aos dados medidos e a linha laranja corresponde ao resultado
calculado da previsdo com a equacdo da regressédo linear. Reflete resultados
completamente insatisfatorios.

Mesmo possuindo uma linha de formato diferente, ndo ha a possibilidade de
afirmar que este € um modelo preditivo superior ao anterior, pois falha na previsao de
diversos picos ao longo do dia.

Ao implementar a equagéo da regressao linear que desconsidera os valores

nulos, os resultados obtidos foram representados a seguir:
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Considerando o eixo x sequencial:

cdte

1600.00
1400.00
1200.00
1000.00

800.00

= A *ml‘l}ﬂr,.

200.00

0.00

49
97
145
193
241
289
337
385
433
481
529
577
625
673
721
769
817
865
913
961
1009
1057
1105
1153
1201
1249

pac_cdte calculado pac_cdte

Figura 51: Tecnologia cdte - previsao de todos os dados com eixo X sequencial.

De forma semelhante, a figura acima (Figura 51) representa o resultado da
integracdo das previsbes a equacado de regressao linear, onde a linha azul
corresponde aos dados medidos e a linha laranja corresponde ao resultado calculado
da previsdo com a equacgao da regressao linear. Reflete resultados insatisfatérios.

Demonstracdo apenas das primeiras 24 horas:

cdte

1200.00
1000.00
800.00
600.00
400.00
200.00

0.00
1 3 5 7 9 11 13 1517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41

pac_cdte calculado pac_cdte

Figura 52: Tecnologia cdte - primeiras 24 horas com eixo X sequencial.

A figura acima (Figura 52) ilustra a visao das primeiras 24 horas do resultado
da integracdo das previsbes a equagao de regressao linear, onde a linha azul
corresponde aos dados medidos e a linha laranja corresponde ao resultado calculado

da previsdo com a equacgao da regressao linear. Reflete resultados insatisfatérios.



80

O sistema permanece impreciso, mesmo apos utilizar a equacgao de regressao
com dados nulos filtrados.
Apos os dados do eixo x sequencial, foi implementado o modelo com o eixo x

ajustado:

cdte

1600.00
1400.00
1200.00
1000.00

800.00 |
600.00 |
400.00 |
200.00

0.00

‘ fl .1J.

pac_cdte calculado
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9
1009
1057
1105
1153
1201
1249

pac_cdte

Figura 53: Tecnologia cdte - exposi¢do da previsdo de todos os dados apds ajuste no eixo X.

O Resultado da integracdo das previsdes a equacao de regressao linear é
representado pela figura acima (Figura 53), onde a linha azul corresponde aos dados
medidos e a linha laranja corresponde ao resultado calculado da previsdo com a
equacgao da regressao linear. Também reflete resultados insatisfatorios.

Dados das primeiras 24 horas:

cdte

1200.00
1000.00
800.00
600.00
400.00
200.00

0.00
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41

= pac_cdte calculado pac_cdte

Figura 54: Tecnologia cdte - exposigao da previsao das primeiras 24 horas apds ajuste no eixo X.
Visdo das primeiras 24 horas do resultado da integragdo das previsdes a

equacgao de regressao linear também é representada acima (Figura 54), onde a linha

azul corresponde aos dados medidos e a linha laranja corresponde ao resultado
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calculado da previsdo com a equacado da regressao linear. Reflete resultados
insatisfatorios.

E possivel observar uma suavizagéo quando comparado com os graficos do
eixo x sequencial, porém, como sistema preditivo, os valores ainda diferem por uma

margem elevada.

3.4.1.6 Segunda Ampliagao do Conjunto de Dados

ApOs a realizagdo da abordagem descrita acima (com dados do periodo de
novembro do ano de 2021 até outubro do ano de 2022) e apreciagao dos resultados,
foi decidido entdo testar a regressao anterior neste novo conjunto de dados: Aplicou-
se os resultados da primeira regressao (utilizando a férmula feita a partir dos
coeficientes calculados através dos dados de junho de 2021) no conjunto de dados
de novembro/2021 ~ outubro/2020.

Novamente, comparando os valores de poténcia teoricos (calculados) com os

valores de poténcia reais (medidos), vemos os resultados nos graficos abaixo:

—— pac-cdteCT Real
——— pac-cdieCT Calkulado

m

1500 k

1000 i
I

Poténcia [W]

o
2

500 ! 1 I 1

Medigbes «10*

Figura 55: Segunda Ampliagao - Grafico comparativo da variavel pac-cdteCT

Na figura acima (Figura 55), a linha azul corresponde ao valor de poténcia real,
enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de poténcia calculado. Nota-se
desta vez que ambas as linhas estdo muito mais préximas, indicando que a equagao
de regressdo do més de Junho de 2021 calcula com mais precisdo o valor da
poténcia.
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3000

pac-cigsCT Real
——— pac-cigsCT Calculado

2500 -

Poténcia [W]

Medigdes =104

Figura 56: Segunda Ampliacao - Grafico comparativo da variavel pac-cigsCT.

Também na figura acima (Figura 56), a linha azul corresponde ao valor de
poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de poténcia
calculado. Nota-se desta vez que ambas as linhas estdo muito mais proximas,
indicando que a equacgao de regressao do més de Junho de 2021 calcula com mais

precisdo o valor da poténcia.

pac-mon1CT Real
pac-mon1CT Calcudado

Poténcia (W]

1000 I I I I

Medicoes =104

Figura 57: Segunda Ampliagdo - Grafico comparativo da variavel pac-mon1CT.

Da mesma forma, na figura acima (Figura 57), a linha azul corresponde ao
valor de poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de
poténcia calculado. Nota-se desta vez que ambas as linhas estdo muito mais
préximas, indicando que a equagéao de regressao do més de Junho de 2021 calcula

com mais precisao o valor da poténcia.
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pac-pol1CT Real
——— pac-poliCT Cakulado
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Figura 58: Segunda Ampliagao - Grdafico comparativo da varidvel pac-pol1CT.

Também, na figura acima (Figura 58), a linha azul corresponde ao valor de
poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de poténcia
calculado. Nota-se desta vez que ambas as linhas estdo muito mais proximas,
indicando que a equacgao de regressdo do més de Junho de 2021 calcula com mais

precisao o valor da poténcia.

3000

pac-mon2CT Real
pac-mon2CT Calculado

Poténcia [W]

-500

(] 1 15 2 25
MedigBes 4

Figura 59: Segunda Ampliagao - Grafico comparativo da variavel pac-mon2.

Da mesma forma, na figura acima (Figura 59), a linha azul corresponde ao
valor de poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de
poténcia calculado. Nota-se desta vez que ambas as linhas estdo muito mais
préximas, indicando que a equagéo de regressao do més de Junho de 2021 calcula

com mais preciséo o valor da poténcia
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pac-pol2CT Real
——— pac-pol2CT Cakculado
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Figura 60: Segunda Ampliagao - Grafico comparativo da variavel pac-pol2.

Por ultimo, a figura acima (Figura 60), a linha azul corresponde ao valor de
poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de poténcia
calculado. Nota-se desta vez que ambas as linhas estdo muito mais proximas,
indicando que a equacgao de regressao do més de Junho de 2021 calcula com mais
precisao o valor da poténcia

Surpreendentemente, os resultados acima observados mostram-se melhores
que a ultima analise realizada (regressao linear e calculo de poténcia com os dados
de novembro/2021~outubro/2022), mesmo apds a remogao dos dados nulos,
provando que a equagao para estimativa de poténcia adquirida através dos dados
meteorolégicos do més de junho de 2021 é mais precisa e confiavel que a equagao
adquirida através dos dados de novembro/2021~outubro/2022.

Notamos ainda que existem valores negativos de poténcia calculados,
resultados da aplicagdo da equagao. Corrigindo estes valores, pode-se obter um
resultado ainda mais satisfatorio.
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3.4.1.6.1 Filtragem de Valores Negativos

Aplicando aos mesmos resultados acima, uma filtragem simples (substituindo
os valores calculados negativos pelo valor zero), temos agora os seguintes
resultados:

3000
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Figura 61: Segunda Ampliagao sem valores negativos - Grafico comparativo da variavel pac-cdteCT.

A linha azul presente na figura acima (Figura 61) corresponde ao valor de
poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de poténcia
calculado. Ao removermos os valores negativos do grafico, temos um resultado ainda

mais satisfatorio.
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Figura 62: Segunda Ampliagdo sem valores negativos - Grafico comparativo da variavel pac-cigsCT.
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Da mesma forma, a linha azul da figura representada anteriormente (Figura
62) corresponde ao valor de poténcia real, enquanto que a linha vermelha
corresponde ao valor de poténcia calculado. Ao removermos os valores negativos do

grafico, temos um resultado ainda mais satisfatorio.

T T T T
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—— pac-mon 1CT Calaulado
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Figura 63: Segunda Ampliagao sem valores negativos - Grafico comparativo da variavelpac-mon1CT.

De modo semelhante, a linha azul presente na figura acima (Figura 63)
corresponde ao valor de poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde
ao valor de poténcia calculado. Ao removermos os valores negativos do grafico, temos

um resultado ainda mais satisfatoério.
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Figura 64: Segunda Ampliagdo sem valores negativos - Grafico comparativo da variavel pac-pol1CT.
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A linha azul presente na figura anterior (Figura 64) corresponde ao valor de
poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de poténcia
calculado. Ao removermos os valores negativos do grafico, temos um resultado ainda
mais satisfatorio.

T T T

——— pac-mon2CT Real
—— pac-mon2CT Calculado)

25
Medices x10?

Figura 65: Segunda Ampliagdao sem valores negativos - Grafico comparativo da variavel pac-mon2CT.
Novamente, a linha azul presente na figura acima (Figura 65) corresponde ao
valor de poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de

poténcia calculado. Ao removermos os valores negativos do grafico, temos um

resultado ainda mais satisfatorio
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Figura 66: Segunda Ampliagdo sem valores negativos - Grafico comparativo da variavel pac-pol2CT.



88

Por ultimo, a linha azul presente na figura anterior (Figura 66) corresponde ao
valor de poténcia real, enquanto que a linha vermelha corresponde ao valor de
poténcia calculado. Ao removermos os valores negativos do grafico, temos um
resultado ainda mais satisfatério

E evidente a melhoria dos resultados apds a filtragem dos dados negativos,
podendo ser observada nos graficos a forma com que os valores das poténcias

calculadas acompanham os valores das poténcias reais.

3.4.1.7 Resultados da Previsdao apés Segunda Ampliagao de Dados

Uma vez que as entradas ndo possuiam dados nulos como as saidas, 0s
mesmos 2 sistemas demonstrados anteriormente poderdo ser usados nesta nova
equacao de regresséao linear.

Eixo x sequencial:

cdte

1600.00
1400.00
1200.00
1000.00
800.00
600.00
400.00
200.00

0.00

[ e =2 T o o T o T I T e ™ O . T B2
[ Y= Y= T Y= [ T o e T T I = T
WM~ 000 @O o

~ o~ o o

pac_cdte calculado pac_cdte

Figura 67: Tecnologia cdte - exposi¢gao da previsao de todos os dados apds 2? ampliagao.

A figura acima (Figura 67) ilustra o resultado da integracéo das previsdes a
equacgao de regressao linear, onde a linha azul corresponde aos dados medidos e a
linha laranja corresponde ao resultado calculado da previsdo com a equagéo da
regressao linear. Com a limpeza dos valores nulos, os resultados apresentam

padrdes factiveis.
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Primeiras 24 horas:

cdte
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Figura 68: Tecnologia cdte - exposigao da previsdao das primeiras 24h apé6s 22 ampliagao.

De modo semelhante, a figura acima (Figura 68) ilustra a visdo das primeiras
24 horas do resultado da integracdo das previsdes a equagao de regressao linear,
onde a linha azul corresponde aos dados medidos e a linha laranja corresponde ao
resultado calculado da previsdo com a equagao da regressao linear. Ha similaridades
na amplitude, porém, o padrao diario foi insatisfatorio.

Através dos graficos, observa-se uma melhora no sistema, principalmente

considerando a tercga parte final dos mesmos.



Eixo x ajustado:
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Figura 69: Tecnologia cdte - exposigao da previsdo de todos os dados apds 2? ampliagdo e ajuste em X.

Ja a figura acima (Figura 69) ilustra o resultado da integracao das previsdes a

equacgao de regressao linear, onde a linha azul corresponde aos dados medidos e a

linha laranja corresponde ao resultado calculado da previsdo com a equagédo da

regressao linear.Com a limpeza dos valores nulos, os resultados apresentam padroes

factiveis.
Para as primeiras 24 horas:

cdte
1400.00
1200.00
1000.00
800.00
600.00
400.00
200.00

0.00
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41

pac_cdte calculado pac_cdte

Figura 70: tecnologia cdte - exposi¢cao da previsdo das primeiras 24h apés 27 ampliagao e ajuste em X.

Da mesma forma, a figura acima (Figura 70) representa a visdo das primeiras 24

horas do resultado da integragao das previsdes a equagao de regressao linear, onde
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a linha azul corresponde aos dados medidos e a linha laranja corresponde ao
resultado calculado da previsdo com a equagao da regressao linear. Ha similaridades
na amplitude, porém, o padrao diario foi insatisfatorio.

Ao contrario do sistema com x sequencial, este modelo se mostra mais

eficiente nos primeiros momentos da previsao.

3.4.2 MatLab

Paralelamente ao desenvolvimento do sistema de previsdo através do Excel,
foi também estudado e criado um cédigo para a implementagao no software MATLAB,
pois também existe uma fungdo pronta para a geragao de dados futuros. O nome
desta fungao é forecast, que utiliza de um modelo matematico e dados passados para

efetuar a previsdo. O modelo utilizado sera o ARMAX, explicado anteriormente.

3.4.2.1 Modelagem Caixa-Preta

Como mencionado na fundamentagao tedrica (Topico 2.6), uma forma eficiente
de se obter um modelo quando ndo ha conhecimento pleno das relagdes entre todas
as variaveis de entrada e saida, é a utilizacdo de um modelo caixa-preta (o qual ndo
se conhece o modelo em si, no entanto trabalha-se somente com o conjunto de dados
de entradas e saidas).

Além disso, anteriormente, as dinamicas meteoroldgicas sao inevitavelmente
caoticas, tornando muito onerosa a tarefa de se obter um modelo que descreva com
uma precisao aceitavel as dinamicas meteoroldgicas locais. Por isso, decidiu-se
utilizar um modelo caixa-preta.

Foi utilizado, para realizar a modelagem do sistema, um modelo
Autorregressivo com entradas Exdgenas (ARX), pelo fato do mesmo demandar pouca
memoria e atender bem as necessidades desse projeto. (ICPS, 2017)

Sera descrito a seguir a metodologia utilizada para se obter os modelos ARX
que descrevem o problema, tal qual foram gerados seis modelos MISO e seis modelos
SISO, cada um descrevendo a relagédo entre as entradas (descritas a seguir) € uma

Unica saida, sendo ela a poténcia em um dos seis inversores estudados nesse projeto.
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3.4.2.1.1 Escolha de Variaveis de Entrada e Saida

Para a realizacao dos testes, foi utilizada a base de dados do LABENS, com
os dados referentes ao més de junho de 2021. Essa base possui varias medidas
referentes a estacdo meteoroldgica instalada em 09/12/2019. Foram verificados os
possiveis dados, tais quais escolheu-se 6 variaveis de entrada e 6 variaveis de saida
(ICPS, 2017).

Como mencionado no topico 1.3, este trabalho possui como intengao realizar
a predicao da eficiéncia de um painel fotovoltaico, logo foram escolhidas como saidas
do sistema as poténcias em 6 inversores diferentes, conectados a 6 tipos diferentes
de modulos fotovoltaicos. Como entradas, foram utilizadas os dados referentes a 6
medidas meteoroldgicas, sendo elas a umidade relativa do ar, pressdo atmosférica
local, indice de chuva, temperatura superficial da estagao, velocidade do vento e

radiacao média no plano inclinado na latitude.

3.4.2.1.1.1 Verificagao de Linearidade

Antes de iniciar os testes, foi necessario verificar relagao entre as variaveis de
entrada e de saida, uma vez que o modelo ARX é um modelo linear. A utilizagdo de
variaveis de entrada e saida que possuem uma relacdo nao linear significaria a
necessidade da utilizacdo de um modelo que leve em consideragao tal nao
linearidade. Um exemplo de possivel sistema seria um NARMAX, ou NARX, que
possuem um grau de complexidade superior ao ARX ou ARMA, saindo do escopo do
trabalho.

Para verificar a linearidade, foi utilizada a fungao “corrcoef(A)” do Matlab, que
gera uma matriz de correlagdo entre n variaveis. A interpretagao dessa matriz se da
pela verificagdo dos valores que ndo estdo na diagonal principal. Quanto mais
proximos de um, maior € a relacao linear das duas variaveis, enquanto se o valor for
proximo de zero, ndo ha relacao linear entre as variaveis. Um valor préximo a um
negativo indica uma relagéo antilinear entre as variaveis.

Uma vez definidas as variaveis que possuem uma relacido linear com as
saidas, decidiu-se realizar os testes obtendo dois modelos: um sistema SISO
utilizando apenas as variaveis com relagéo linear com a saida (radiagédo no plano
inclinado) e um sistema MISO considerando as seis variaveis de entrada como

lineares.
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3.4.21.2 Modelagem ARX

Cada modelo ARX, tanto SISO quando MISO, foi gerado duas vezes: uma vez
utilizando um método recursivo e outra utilizando as fungdes nativas do Matlab, que
definem quais repressores na entrada e saida que zeram o Critério de informagao
de Akaike.

3.4.2.1.2.1 Método Recursivo

O primeiro método utilizado foi utilizando uma fungado recursiva criada no
matlab. A mesma utilizava 3 lagos tipo “for”, alterando trés variaveis na, nb e nk de
um valor inicial até um final, determinado pelo operador. Para o sistema SISO os
valores de na nb e nk variavam entre 1 e 5, enquanto no sistema MISO na variava
entre 1 e 5, enquanto nb e nk variavam entre 3 e 5. Os valores de na, nb e nk foram
inseridos na funcao arx, do System Identification Toolbox. Em tal fungao, os valores
na, nb e nk representam a ordem do polinébmio A(q), B(q) e o atraso de transporte
entrada-saida, tal qual nb e nk sdo vetores com a quantidade de elementos referentes
ao numero de entradas. Foi feita uma simplificacdo no sistema MISO, na qual
considerou-se as que nb e nk sdo vetores compostos da mesmas ordens para todos
elementos, tal qual os vetores de 6 elementos se tonam [nb nb nb nb nb nb] e [nk nk
nk nk nk nk], respectivamente.

Tal simplificacdo se deu pelo fato de que, ao realizar o teste utilizando-se de
um laco for para cada elemento do vetor, obteve-se uma quantidade de possiveis
combinagdes na casa dos bilhdes, tornando o teste extremamente oneroso
computacionalmente, levando cerca de quatro dias para se completar.

A funcdo utilizada para gerar o modelo ARX (arx, System Identification
Toolbox) possui como saida um objeto tipo idpoly que contém o modelo, gerado a
partir de um conjunto de dedos de entrada, ordens de sistema na e nb e atraso no
tempo nk. Foi verificado o fit de cada modelo sobre o conjunto de dados do modelo,
e salvo o modelo com melhot fit. O modelo foi comparado com o conjunto de dados
de teste utilizando a fungdo compare.

Foram gerados modelos utilizando como conjunto de dados a base de dados
do LABENE, tal qual para o sistema SISO foi utilizada um tempo de amostragem de
um minuto, enquanto para o sistema MISO, um tempo de amostragem de dez

minutos.
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Foram geradas previsbes de séries no tempo utilizando os dados de

modelagem, teste e modelos ARX utilizando a fungao forecast.

3.4.2.1.2.2 Método TOOLBOX

O segundo método utilizado para obtencao do modelo ARX foi a utilizagao das
fungdes da biblioteca nativa do Matlab, System Identification Toolbox.

Foram utilizadas fung¢des de selecdo de ordem de modelo ARX, que dentro de
um certo escopo pré determinado, encontra o conjunto de dados na, nb e nk que
zeram a fungdo de comparagédo de Akaike. Foram gerados modelos ARX SISO e
MISO utilizando tais fungoes.

Foram geradas previsbes de séries no tempo utilizando os dados de

modelagem, teste e modelos ARX utilizando a fungéo forecast.
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4 RESULTADOS E DISCUSOES

Edward Lorenz, matematico americano, descobriu o caos de um sistema durante
pesquisa feita no Instituto Tecnolégico do Massachussets (MIT), no final da década
de 1950, onde ele modelou um sistema climatico utilizando doze equagdes
diferenciais. Lorenz deduziu que, a menor das modificagdes nas condi¢cdes iniciais,
podem modificar drasticamente o comportamento a longo termo de um sistema
meteorolégico (ENCYCLOPEDIA, 2021).

Com estas informacgdes obtidas, junto da revisdo das referéncias bibliograficas,
foi concluido que a busca por uma base de dados mais robusta, junto da aplicagao
da linearizacdo desses dados, sdo capazes de auxiliar na obtencdo de um modelo
preditivo que consiga estipular valores para até uma hora apdés determinado
momento, extremamente distante dos sete dias simulados nos modelos previamente
discutidos.

Tendo em méos o conjunto de dados a ser utilizado para a preparagao do método,
analisou-se as variaveis disponiveis e dentre elas, optou-se pela utilizagdo das
listadas abaixo:

e humid-so10CT (%) - umidade;

e press-so10CT (mb) - pressédo atmosférica;

e rain-so10CT (mm/h) - precipitacao;

e tp_sfc-so10CT (°C) - temperatura do ar superficial;

e ws _max-so10CT (m/s) - velocidade maxima do vento;

e tilt avg-so01CT (W/m?) - média da radiacao;

4.1 SELEGAO DO METODO A SER APLICADO

Apods diversas tentativas, a abordagem que mais se adequou a proposta do
trabalho foi a aplicagcdo de regressdo linear no conjunto de dados disponiveis,
mostrando-se a mais promissora, sendo este método o mais simples encontrado
capaz de estimar a poténcia gerada através da equacado obtida composta pelas

demais variaveis utilizadas como entrada e seus respectivos pesos na equacao.
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4.1.1 Primeira Aplicacao

Como dentre as variaveis escolhidas, a média da radiagédo € a que esta mais
fortemente ligada a geracdo fotovoltaica, inicialmente buscou-se encontrar uma
relacao entre as demais variaveis para com a média da radiagao, considerando neste
caso as 5 primeiras variaveis como entrada e a média da radiagao (ultima) como
saida.

Contudo, apds simulagdes e consideracgdes, esta abordagem ndo se mostrou
viavel e com grande aleatoriedade nos resultados, causada pelo fato das variaveis
“‘de entrada” possuirem muita influéncia entre si, e ndo somente na radiacdo. Foi
constatado entdo que nestas consideragdes (com tais entradas e saida) o sistema é

muito dindmico, cuja tentativa de linearizagdo se mostrou ineficaz.

4.1.2 Segunda Aplicagao

Ap6s a primeira tentativa falha descrita acima, optou-se por uma nova
abordagem: considerar todas as variaveis tratadas até o momento como sendo
variaveis de entrada (incluindo a média da radiacéo), e como saida, utilizar os valores
de poténcia gerada:

e pac-cdteCT (W)- Poténcia da rede AC - inversor de 1,5kW;

e pac-cigsCT (W)- Poténcia da rede AC - inversor de 1,5kW,

e pac-mon1CT (W)- Poténcia da rede AC - inversor de 3kW (monocristalino 1);

e pac-mon2CT (W)- Poténcia da rede AC - inversor de 3kW (monocristalino 2);

e pac-pol1CT (W)- Poténcia da rede AC - inversor de 3kW (policristalino 1);

e pac-pol2CT (W)- Poténcia da rede AC - inversor de 3kW (policristalino 2);

Nesta segunda abordagem obteve-se um resultado muito mais satisfatério. No
modelo de regressao utilizado, pode-se ter inumeras variaveis de entrada “X”, mas
apenas uma variavel de saida “Y”. Sendo assim, foram realizadas 6 regressdes

lineares, uma para cada variavel de poténcia.

4.1.3 Definicao do Método Para Excel

A aplicagdo da regressao linear retorna, como ja demonstrado no
desenvolvimento do trabalho, os valores dos coeficientes para cada variavel de
entrada, o que permite verificar qual o grau de influéncia de cada uma na poténcia

gerada. Com posse dos coeficientes, montou-se a equagédo para determinar a



97

poténcia, calcular, e obter valores seus tedricos para entdo comparar estes com os
valores de poténcia reais. Comparando os valores de poténcia calculados e reais para
cada uma das medi¢des (medi¢cdes de Junho de 2021, com intervalos de 10 minutos),
obteve-se um resultado significativamente satisfatorio, pois péde-se notar a grande
semelhanca entre os valores calculados (tedricos) e os valores medidos (reais), para
todas as 6 poténcias analisadas, reafirmando a escolha da utilizagdo do calculo de

regresséo linear do excel para este objetivo.

4.1.4 Ampliacao do Conjunto de Dados e Anadlise de Resultados
Obtidos

Assim como na analise anterior, fazendo uso dos coeficientes gerados pela
aplicacdo da regressdo, montou-se a equagao capaz de calcular a(s) poténcia(s)
gerada(s), obtendo seus valores tedricos para entdo comparar com os valores de
poténcia reais.

Desta vez, comparando os valores de poténcia calculados e reais para cada
uma das medi¢cdes (medicdbes de Novembro de 2021 até Outubro de 2022, com
intervalos de 10 minutos, somente de periodos diurnos), obteve-se um resultado
menos satisfatério que o anterior, principalmente com relacdo aos moddulos das
poténcias calculadas.

Entretanto, a principal razdo se deve (conforme ja detalhado acima na
metodologia do presente trabalho) devido a quantidade de medigdes “nulas”
presentes neste conjunto de dados ser muito maior (mesmo proporcionalmente) do
que no primeiro conjunto analisado. Porém, os resultados obtidos neste caso nao
desvalorizam nem modificam a escolha do emprego desta abordagem de aplicagéo
da regressao linear, ja que apesar das diferengas observadas na intensidade,
apresentou boa resposta referente a sazonalidade (mesmo para um periodo
estendido), sendo capaz de acompanhar precisamente as variagbes das poténcias
geradas ao longo de todo o periodo analisado.

Conforme demonstrado no desenvolvimento, na tentativa de melhorar os
resultados obtidos nesta segunda analise, foi realizada uma limpeza nos dados
utilizados, removendo as medi¢gdes onde haviam valores nulos de poténcia, para

melhorar a qualidade do conjunto de dados e consequentemente da equacao
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resultante deste. Como pbéde ser observado, embora isso tenha melhorado os
resultados, estes ainda apresentaram-se insatisfatorios.

Em seguida, em uma ultima tentativa de melhorar os resultados da analise deste
conjunto de dados (novembro/2021~outubro/2022), foi aplicada a equagao baseada
nos coeficientes adquiridos na primeira regressao linear realizada (com dados de
junho de 2021) e, ao contrario do esperado, os resultados desta vez mostraram-se
melhores que os anteriores (para este conjunto de dados maior), provando que a
equagao para calculo de poténcia feita através da analise dos dados meteoroldgicos

do més de junho de 2021 se mostrou a mais eficaz para este tipo de abordagem.

4.2 RESULTADOS POR REGRESSAO LINEAR

ApoOs inumeras analises e tentativas, a aplicacdo de uma regressao linear com
os dados disponiveis se mostrou a mais promissora para o objetivo e proposta do
trabalho, de apresentar um método ou calculo, sendo este o mais simplificado
possivel, de estimar a poténcia gerada num futuro préximo fazendo uso de dados
observagoes passadas.

E ainda, seguindo neste raciocinio, a definicao do modelo onde se definiu as
seis variaveis de entrada (umidade, pressado, precipitagdo, velocidade do vento,
temperatura e radiagdo) e as poténcias como saidas, se mostrou o mais satisfatério
para esta abordagem. Muitos pontos observados nos resultados obtidos reforgcam a
ideia: como esperado o fator que mais ligado a poténcia gerada e consequentemente
mais influente sobre esta, € a média da radiacéo incidente nos modulos. Como os
demais fatores climaticos afetam, ndo sé a radiagdo, mas também o proprio
funcionamento do sistema fotovoltaico, a decisdo de considerar também estes fatores
na analise da poténcia agrega robustez a estimativa apresentada, tanto na aplicagao
da regressao linear neste conjunto de dados quanto na aplicagdo dos métodos

preditivos.
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4.3 RESULTADOS DA PREVISAO POR EXCEL

4.3.1 Considerando Apenas Dados de JUN/2021

Ao implementar o modelo que considera apenas os dados de Junho de 2021,
tanto para a regressao quanto para a previsao, desconsideramos o dia 28 de junho,
pois as saidas revelam um possivel lapso nas medigdes, com diversos valores nulos.

o erro médio das previsdes séo representados na tabela a seguir:

Tempo cdte |cigs mon1 |mon2 |pol1 pol2

10 minutos|16,60%| 4,70%|63,30%]| 70,20%(68,30%| 72,90%
1 hora 58,70%| 57,70%|54,10%|101,60%(55,90%| 51,70%
1 dia 48,50%| 61,70%(64,00%| 66,90%(60,30%| 74,30%
2 dias 95,20%(149,10%(89,60%| 78,20%(94,80%|104,80%

Tabela 13: Erro médio de previsées - JUN/2021.

Através da anadlise dos graficos gerados, os valores previstos podem ser
observados como uma linha de tendéncia para os valores que seréao obtidos durante
o dia, servindo como um guia, pois o erro foi demasiado. Algo a se tomar disso € o
fato de que a precisdo é muito inferior quando tratamos de valores da manh3,
especificamente os primeiros dados, que se mostram com a maior taxa de erro, ou
prevendo valores em diversas ordens de magnitude superior ou inferior. Valores estes
que aparentam estabilizar em um erro menor em torno das 10 horas da manha, onde
o algoritmo tem suas melhores previsoes.

Embora ndo tenha se provado como uma ferramenta com confiabilidade
indubitavel, é possivel observar, de certa forma, uma estimativa valida, que pode ser
refinada e polida, a fim de auxiliar usuarios de usinas solares residenciais a estimar a

obtencao de poténcia ao longo do dia.
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4.3.2 Considerando Dados de 1 Ano e Previsao Sequencial

4.3.2.1 Valores Nulos Presentes

4.3.2.1.1 Eixo X Sequencial

Tendo este como o modelo mais rudimentar, e primeira tentativa realizada, foram
consideradas as 23 mil linhas de dados, que levam em consideragcdo momentos em
que os painéis estdo em funcionamento. Para a equacédo da regressao linear, foi
considerada a primeira do tépico 3.4.1.5 com os seguintes erros médios,

representados na tabela a sequir:

Tempo cdte [cigs mon1 |mon2 |pol1 pol2

10 minutos|18,40%| 4,10%|49,20%|70,80%|66,50%|60,10%
1 hora 51,00%| 50,10%(52,90%(56,20%(55,70%|57,20%
1 dia 47,00%| 54,30%|49,40%50,30%50,80%52,20%
2 dias 56,80%(194,50%(49,40%{49,90%|54,90%|50,30%

Tabela 14: Tabela de erros médios de previsées — Periodo de 1 ano e eixo sequencial.

Devido a presenca de 12 vezes mais dados, havia a expectativa de um sistema
mais assertivo, porém, o que € observado é um sistema mais consistente no erro,
com menor variagao, exceto pela tecnologia cigs.

Em qualquer sistema que considera os valores nulos, a previsdo estabelece um
padrao sazonal de valores durante o dia e, quando comparado com valores nulos, o

erro tende ao infinito.

4.3.2.1.2 Eixo X Ajustado

Ainda na equacao regressiva mais rudimentar, os dados de previsdo do sistema que
considera o eixo x ajustado sdo implementados na base de dados com 23 mil linhas,
que levam em consideracdo momentos em que os painéis estdo em funcionamento.
Para a equacéao da regresséo linear, foi considerada a primeira do tépico 3.4.1.5 com

0s seguintes erros medios:

Tempo cdte cigs mon1 |mon2 |pol1 pol2

10 minutos|162,20%|168,60%|44,70%(17,70%| 6,10%|13,00%
1 hora 108,00%]126,40%|75,00%|62,80%55,20%|57,70%
1 dia 52,20%| 64,70%(47,80%(46,60%|46,40%(45,70%
2 dias 88,30%263,40%83,60%(82,80%(96,70%(96,20%

Tabela 15: Tabela de erros médios de previsées — Periodo de 1 ano e eixo ajustado.
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Tém-se, pelas tabelas apresentadas anteriormente, que os valores

apresentados por esse sistema mostram grande inconsisténcia.
4.3.2.2 Valores Nulos Filtrados

4.3.2.21 Eixo Sequencial

Agora com os valores nulos filtrados, foram considerados momentos em que os
painéis geram valores observaveis, com o intuito de evitar as peculiaridades do
modelo apresentado anteriormente. Para a equacdo da regressao linear, foi

considerada a segunda do topico 3.4.1.5 com os seguintes erros meédios:

Tempo cdte cigs mon1 |mon2 |pol1 pol2

10 minutos|152,60%|131,50%| 34,60%| 22,30%| 11,90%| 7,30%
1 hora 79,50%| 85,40%| 60,90%| 55,20%| 51,70%| 51,00%
1 dia 123,80%(272,00%|111,90%(110,00%{113,50%{109,50%
2 dias 201,40%1(421,40%(159,90%(162,50%|182,90%|164,80%

Tabela 16: Tabela de erros médios — Periodo de 1 ano, eixo sequencial e valores nulos filtrados.

O motivo do erro exacerbado neste modelo se deve a momentos onde a
previsao estima valores realistas para o futuro, porém, nos dados de teste de saida,

algumas poténcias apresentaram valores inferiores aos esperados.

4.3.2.2.2 Eixo x Ajustado

Utilizando os mesmos dados de regressdo demonstrados anteriormente,

apenas com a diferenca do sistema preditivo utilizado, onde o eixo x foi ajustado:

Tempo cdte cigs mon1 |mon2 |[pol1 pol2

10 minutos|(458,70%|434,40%|188,60%| 64,30%| 87,40%|126,30%
1 hora 190,00%)205,60%|124,50%|103,70%(102,00%| 99,00%
1 dia 179,80%369,50%(147,10%(144,90%(152,90%(148,40%
2 dias 275,80%563,80%(215,40%(218,70%(243,10%(223,20%

Tabela 17: Tabela de erros médios — Periodo de 1 ano, eixo ajustado e valores nulos filtrados.
Embora haja boa previsdo temporal de variaveis neste sistema, quando

implementado junto com a férmula de regressao linear, os resultados apresentados

provam-se inaptos a prever resultados futuros corretamente.
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4.3.2.3 Regressao de Junho/2021

4.3.2.3.1 Eixo X Sequencial

Para os testes a seguir, a equagao gerada a partir dos dados de Junho de 2021

foi utilizada. Com os seguintes erros médios:

Tempo cdte cigs mon1 |mon2 |[pol1 pol2

10 minutos| 44,90%| 9,50%| 65,20%| 82,40%| 69,20%| 58,50%
1 hora 58,10%| 55,60%| 73,30%| 77,80%| 66,60%| 63,40%
1 dia 191,70%250,60%|164,50%(161,30%{170,60%{178,90%
2 dias 260,30%306,40%(191,50%(189,60%(226,70%(214,10%

Tabela 18: Tabela de erros médios - Regressdao JUN/2021 e eixo sequencial.

Para periodos mais recentes, especificamente 10 minutos e 1 hora, o sistema
apresenta resultados mais favoraveis, quando comparado aos modelos revelados

anteriormente.

4.3.2.3.2 Eixo X Ajustado

Utilizando os mesmos dados de regressdo demonstrados anteriormente, apenas com

a diferenga do sistema preditivo utilizado, onde o eixo x foi ajustado:

Tempo cdte cigs |[mon1 |mon2 |pol1 pol2

10 minutos| 865,5%|844,8%|353,5%|148,1%|193,4%|273,8%
1 hora 350,8%82,0% [200,1%{160,1%{167,9%|180,8%
1 dia 243,7% |571,0%|160,0%(143,9%(166,2%(173,9%
2 dias 350,5% [801,3%(223,9%(210,8% (244,0%(252,1%

Tabela 19: Tabela de erros médios - Regressdao JUN/2021 e eixo ajustado.

Embora haja boa previsdo temporal de variaveis neste sistema, quando
implementado junto com a férmula de regressao linear, assim como demonstrado
anteriormente com outra equagao regressiva, o sistema se mostrou inapto a prever

resultados futuros.
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4.4 RESULTADOS DA PREVISAO POR MATLAB

4.4.1 ESTUDO DE LINEARIDADE

Foi feito o estudo de linearidade entre cada uma das variaveis de entrada com

a variavel de saida, resultando em apenas uma variavel de entrada como tendo

relacdo linear com a saida, como mostra a tabela Tabela 20.
humidsol0CT presssol0CT rainsolOCT tp_sfcsolOCT ws_maxsolOCT tilt_avgso01CT
paccdteCT -0.6727 0.0030 -0.0819 0.4867 0.1518 0.9818
paccigsCT -0.6675 0.0068 -0.0838 0.4812 0.1492 0.9807
pacmonlCT -0.6751 0.0017 -0.0791 0.4949 0.1610 0.9768
pacmon2CT -0.6707 0.0020 -0.0771 0.4922 0.1614 0.9754
pacpollCT -0.6698 0.0018 -0.0790 0.4853 0.1563 0.9759
pacpol2CT -0.6797 0.0019 -0.0799 0.4934 0.1584 0.9892

Tabela 20: Estudo de linearidade entre variaveis.

4.4.2 MODELO SISO REGRESSIVO

Ao gerar o sistema SISO utilizando o método regressivo, obteve-se os modelos
apresentados no ponto 1) do ANEXO 2, tais quais a ordem do polinémio A(q), B(q) e

ordem do atraso de entrada-saida, para o modelo com o melhor fit considerando o

conjunto de dados de modelagem, é mostrado na Figura 71.

SISO SISO MISO MISO

Regressivo Toolbox Regressivo Toolbox

paccdte 76,65% 76,94% 71,67% 33,58%

paccgis 67,61% 70,5% 70,2% 33,66%

pacmonl 69,64% 69,24% 69,94% 50,36%
pacmon2 69,8% 71,22% 69,98% 48,72%
pacpoll 67,22% 67,28% 67,56% 56,34%

pacpol2 63,45% 72,87% 70,42% 29,91%

Figura 71: FIT sobre dados dos testes.




SISO REGRESSIVO

na nbh nk
paccdte 7 7 1
paccgis 7 7 7
pacmonl 7 7 7
pacmon2 7 7 7
pacpoll 7 7 7
pacpol2 7 7 7
Figura 72: Ordem do Sistema SISO Regressivo.
MISO REGRESSIVO
na nb nk
paccdte 5 555555 111111
paccgis 5 555555 111111
pacmonl 5 555555 111111
pacmon2 5 555555 111111
pacpoll 5 555555 111111
pacpol2 5 555555 111111
Figura 73: Ordem do Sistema MISO Regressivo.
SISO TOOLBOX
na nb nk
paccdte 3 7 1
paccgis 6 7 7
pacmonl 7 4 7
pacmon2 5 4 7
pacpoll 6 1 7
pacpol2 6 1 1

Figura 74: Ordem do Sistema SISO TOOLBOX.
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MISO TOOLBOX

na nb nk
paccdte 3 343333 353555
paccgis 3 343333 353555
pacmonl 3 343333 354554
pacmon2 3 333333 354554
pacpoll 3 333333 555553
pacpol2 3 343333 354555

Figura 75: Ordem do Sistema MISO TOOLBOX.

Foram obtidos dados de comparacgéo entre as saidas reais do modelo de teste
e as saidas geradas pelo modelo ARX, considerando as entradas do modelo de teste.
Os resultados s&do mostrados na figura 3 do ANEXO 1, tal qual o fit dos resultados
séo mostrados na Tabela 20. Observa-se que o fit do modelo ficou entre 76,65% e
63,45% quando testados contra os conjuntos de dados de testes. Ao gerar os graficos

de previséo, obteve os resultados mostrados na figura 1 do ANEXO 1 .

4.4.3 MODELO MISO REGRESSIVO

Realizou-se o mesmo procedimento ao descrito para o método SISO
regressivo, mudando apenas a quantidade de entradas para seis. O conjunto de
dados utilizado para gerar o sistema MISO possui um tempo de amostragem de 10
minutos, diferente do conjunto de dados SISO, que possui um tempo de amostragem
de 1 minuto.

ApoOs a execugao, foi salva em memdria cada um dos conjuntos de ordens dos
polinémios A(q), B(q) e quantidade de repressores que gerou o melhor modelo dentro
dos parametros do programa. As ordens, assim como a quantidade de regressores é
mostrada na Figura 73. Os modelos gerados sdo mostrados no topico 3) do ANEXO
2. Os modelos foram comparados com os dados de teste, como no item acima, tal
qual o fit dos sistemas é mostrado na figura Figura 71. Os resultados do modelo sobre
os dados de teste e o forecast do modelo sdo mostrados nas figuras 6 € 8 do ANEXO

1, respectivamente.
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4.4.4 Método TOOLBOX

Como descrito na metodologia, foram utilizadas as fun¢des nativas da Toolbox
de identificacdo de sistemas para gerar os modelos ARX. A figura 2 do ANEXO 1
mostra a comparagao dos modelos gerados pela biblioteca com os dados de teste,
para os modelos SISO. Verifica-se que o erro é levemente mais alto do que o modelo
gerado pelo método regressivo, uma vez que a fungdo de Akaike possui como
premissa encontrar um modelo que ndo cause overfitting.

Na figura 7 do ANEXO 1, assim como na figura Figura 71 podemos observar
que, ao contrario dos sistemas SISO, no sistema MISO o erro é extremamente
grande, havendo varios valores de poténcias negativas. Isso se da pelo fato de a
toolbox ter sido desenvolvida para funcionar, primariamente, com sistemas SISO,
fazendo com que os erros do sistema MISO sejam extremamente altos. Nas figuras
4 ¢ 5 do ANEXO 1 observa-se o forecast dos sistemas SISO e MISO gerados pelas
fungdes nativas da Toolbox, respectivamente. As figuras 74 e 75 possuem as ordens

de sistema para os modelos SISO toolbox e MISO toolbox, respectivamente.
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5 CONCLUSAO

5.1 APLICAGAO EM EXCEL

A escolha do modelo onde se definiu as seis variaveis de entrada (umidade,
pressao, precipitacéo, velocidade do vento, temperatura e radiagdo) e as poténcias
como saidas, se mostrou o mais satisfatorio para esta abordagem. Muitos pontos
observados nos resultados obtidos reforgaram ideias iniciais (como da média da
radiacao ser o fator que mais influencia a poténcia gerada). Como os demais fatores
climaticos afetam, ndo s6 a radiacdo, mas também o préprio funcionamento do
sistema fotovoltaico, a decisdo de considerar também estes fatores na analise da
poténcia agrega robustez a estimativa apresentada, tanto na aplicagao da regressao
linear neste conjunto de dados quanto na aplicacdo dos métodos preditivos.

Vale destacar também a importancia da qualidade do conjunto de dados a ser
estudado quando na aplicacdo deste método, pois valores nulos e/ou poluidos afetam
drasticamente o resultado da regressao linear, o que consequentemente aumenta a
incerteza e diminui a precisdo dos coeficientes (pesos) das variaveis consideradas na
equacéao do calculo de poténcia.

Quando se trata da previsao analisada isoladamente uma a uma, o sistema com
mais dados mostrou-se mais robusto, quando comparado com o sistema que possuia
apenas dados de Junho de 2021. E dentro dos sistemas com mais dados, o que levou
em consideracédo a data/hora como eixo x revelou-se a mais precisa. O motivo de
haver a realizacado das duas se deve a dificuldade de trabalhar com a ferramenta, que
nao gera dados a menos que 100% das timestamps estejam corretas, portanto, uma
parte da solugcao de problemas envolve dedicar tempo a analise de dados faltantes.
Aposs o sucesso na realizagao do mesmo, os graficos foram gerados e provaram-se
satisfatorios.

Para a implementacgao da formula de regressao junto com os dados de previsao,
o sistema que leva em consideragao apenas os dados de Junho de 2021 se mostrou
o melhor e mais apto a prever valores futuros, ja que o sistema que considerou o
conjunto com mais dados apresentou uma grande quantia de medigdes nulas. Este
resultado se deve ao fato de Junho € uma das épocas do ano com a menor incidéncia
de chuvas (CLIMATE DATA, 2021), que sao precedidas por nuvens e que atrapalham,

ou até mesmo interrompem, o funcionamento dos painéis solares. Portanto, utilizar
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Junho como parametro, prova-se como a estratégia mais eficaz para tratamento de

dados, pois € 0 més que tera maior quantidade de dados mensuraveis.
Janeiro Fewvereiro Margo Abril Maio o Julbo Agosto  Setembro Outubro Nowembro Dezembro

Temperatura média (*C) 20.4 208 103 3 E 13.4 14.5 15.8 174 181

Temperatura minima (*C) i 17 171 . ’ 2.9 122 b 15

Temperatura maxima 248 T 238 181 18
"C)
Chuva (om)
Umidade{%)
Dias chuvosos (d)

Horas de sol (h)

Figura 76: grafico com dados climatolégicos para Curitiba 1991-2021

5.2 MODELAGEM ARX

Verificou-se através da utilizagdo da fungao corrcoef (Matriz de coeficientes de
Correlacéo) do Matlab que a relacéo linear entre as entradas e saidas nao sao
lineares, exceto pela radiagdo global horizontal. Por conta disso, realizou-se dois
testes: um considerando a global horizontal como entrada (SISO) e um considerando
todas as seis variaveis como descrito anteriormente (MISO).

Foi escolhido o método ARX como modelo regressivo, seguindo o trabalho de
Da Silva (2022), que também utilizou deste modelo para realizar o calculo de
diferentes tipos de radiagdo a partir da radiagéo global horizontal. Tal modelo (ARX),
por considerar que a relagao entre as variaveis € linear e ndo possuir médias méveis,
requer um poder computacional relativamente baixo, comparado com sistemas
ARMAX e NARX.

Foram gerados modelos ARX de duas maneiras diferentes, e utilizando dois

conjuntos de dados, totalizando quatro testes:
1. Modelo SISO regressivo;
2. Modelo SISO toolbox;
3. Modelo MISO regressivo;

4. Modelo MISO toolbox.
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Utilizou-se 20% dos dados do més de junho de 2021 para realizar os testes dos
modelos, e 80% dos dados para realizar o modelo em si (MORENO, 2007). O modelo
regressivo variava a ordem de cada um dos elementos do sistema para tentar
encontrar o modelo que trouxesse a menor taxa de erro médio quadratico (fit % no
Matlab), enquanto o método Toolbox utiliza do critério de comparagao de Akaike para
encontrar o melhor modelo para um dado vetor de ordens de sistema.

Encontrou-se uma certa dificuldade para realizar os testes do modelo MISO, uma
vez que, entre as ordens de na, nb e atraso nk, ha 13 variaveis a serem consideradas,
tornando o scrip extremamente oneroso computacionalmente. Para o modelo 3, MISO
regressivo, a grande quantidade de variaveis faz com que o scrip tenha que ser
rodado algumas milhdes de vezes afim de encontrar o melhor modelo, fazendo com
que o programa demorasse cerca de cinco dias para executar, tornando o programa
mais lento do que o tempo que estava sendo previsto na série temporal (trés dias),
tornando o modelo inutilizavel sem fazer algumas simplificagdes. Com as
simplificacdes, o script passou a ter um tempo de execucao de cerca de cinco horas.
Foram feitas as seguintes simplificagdes:

e As ordens de nb e nk foram limitadas de 3 a 5, diminuindo a quantidade de

execugdes do script regressivo;

e Considerou-se o vetor de ordens nb como possuindo todos elementos de

mesma ordem, diminuindo a quantidade de lacos necessarios de seis para um;

e Considerou-se o vetor de ordens nk como possuindo todos elementos de

mesma ordem, diminuindo a quantidade de lagos necessarios de seis para um.
O modelo 4, MISO Toolbox, também teve que ser simplificado, aplicando-se somente
a primeira simplificacdo, limitando a ordem dos vetores nk e nk. O motivo da
simplificagéo € que o modelo toolbox gera todas as possiveis combinagdes de ordens
na, nb e nk em uma matriz, checando uma a uma. Sem a simplificacdo o Matlab
acusava erro de memoria, pois ndo € possivel gerar uma matriz com bilhdes de linhas
e treze colunas.

Ao realizar os testes utilizando o método ARX, observou-se uma melhora
significativa no modelo ao utilizar o modelo SISO em relagdao do MISO, uma vez que
as variaveis de umidade, vento, temperatura, chuva e pressdo ndo possuem relacao

linear com as saidas escolhidas (as poténcias nos inversores).
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Utilizando os quatro modelos gerados, foi possivel realizar uma prova de
conceito, realizando uma previsao de série temporal a partir de cada um dos modelos,
para cada uma das saidas, utilizando a funcao forecast do Matlab.

Observou-se que a modelagem ARX descreve de forma satisfatéria um
sistema meteorologico local de curto prazo, principalmente considerando uma
modelagem SISO (um fit de 63% a 76% para o sistema regressivo). Para trabalhos
futuros, sugere-se realizar a previsdo MISO utilizando um sistema n&o linear, como
um NARX ou NARMAX, tendo a possibilidade de se obter um modelo que descreva
os fendbmenos estudados utilizando todas as seis varidveis de entrada. Outra
sugestao seria utilizar os modelos estudados para aplicagdo em um universo de
dados maior tentando fazer um modelo que seja capaz de prever em médio e longo
prazo. Para tal, seria necessario um sistema computacional extremamente otimizado,
possibilitando a geracdo de sistemas MISO com mais rapidez, gerando assim

modelos relevantes dentro do tempo estudado.
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ANEXO 1

Este anexo contém os resultados obtidos através da modelagem ARX, tal qual ha
a comparagao entre os modelos e dados reais, e a previsdo em seérie temporal de
cada um dos modelos. Em ambos casos, o eixo X possui o tempo em segundos. Nas
comparagdes de modelos o eixo X possui a poténcia em cada uma das tecnologias,
em cinza o medido e em azul o modelado. Na previsido de série temporal as poténcias
sao mostradas em Y, onde em cinza temos os dados reais e em azul os dados
previstos.

1) FORECAST DO SISTEMA SISO REGRESSIVO
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2) COMPARATIVO: MODELO TOOLBOX (SISO) X DADOS REAIS
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3) COMPARATIVO: METODO REGRESSIVO (SISO) X DADOS REAIS
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4) FORECAST DO SISTEMA SISO TOOLBOX
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5) FORECAST DO SISTEMA MISO TOOLBOX
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Figura 81: ANEXO 1 Resultados - Forecast MISO Toolbox.



6) COMPARATIVO: METODO REGRESSIVO (MISO) X DADOS REAIS
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Figura 82: ANEXO 1 Resultados — Método Regressivo MISO x Dados Reais.
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7) COMPARATIVO: MODELO TOOLBOX (MISO) X DADOS REAIS
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8) FORECAST DO SISTEMA MISO REGRESSIVO
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ANEXO 2

Este anexo possui os modelos ARX gerados via Matlab. S&do mostrados os
polinbmios arbitrarios A e B, assim como as configuragdes, o tempo de amostragem
e o fit sobre o conjunto de dados de modelagem.

1) SISO REGRESSIVO

arx_paccdteCT =

Discrete-time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + e(t)

A(z) =1 - 0.5801 z~-1 - 0.03323 z~-2 - 0.01769 z*-3 - 0.03967 z"-4 - 0.04876 z"-5 - 0.0674
Z/\

-6 - 0.0203 z~-7

B(z) = ©.08224 z"~-1 + 0.06616 z"-2 + ©.1232 z*-3 - 0.05681 z"-4 - 0.07372 z"-5 + 0.06207 z"-
6

+ 0.04 zn~-7

Sample time: 60 seconds

Parameterization:

Polynomial orders: na=7 nb=7 nk=1

Number of free coefficients: 14

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.
Status:

Estimated using ARX on time domain data "modelo".

Fit to estimation data: 80.13% (prediction focus)

FPE: 4343, MSE: 4338

arx_paccigsCT =

Discrete-time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + e(t)

A(z) =1 - 0.6452 z*~-1 - 0.07762 z"-2 - 0.07926 z*-3 - 0.04487 z"-4 - 0.008293 z"-5 - 0.01539
z"-6

- 0.04674 z"-7

B(z) = 0.05563 z"-7 + 0.02302 z"-8 - 0.1013 z"-9 + 0.1101 z~-10 - 0.09073 z"-11 + 0.07071
z"-12

+ 0.04308 z"-13

Sample time: 60 seconds

Parameterization:

Polynomial orders: na=7 nb=7 nk=7

Number of free coefficients: 14

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.

Status:

Estimated using ARX on time domain data "modelo".

Fit to estimation data: 80.26% (prediction focus)

FPE: 5370, MSE: 5364

arx_pacmonlCT =

Discrete-time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + e(t)

A(z) =1 - 0.659 z*-1 - 0.05182 z"-2 - 0.08063 z"-3 - 0.05099 z*-4 - 0.01361 z"-5 - 0.03763
zA

-6 - 0.01704 z"-7

B(z) = 0.1203 z~-7 - 0.04997 z"-8 - 0.07524 z"-9 + 0.09034 z~-10 - 0.04651 z"-11 + 0.1565
z"-12

- 0.02012 z"-13

Sample time: 60 seconds

Parameterization:

Polynomial orders: na=7 nb=7 nk=7

Number of free coefficients: 14

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.

Status:

Estimated using ARX on time domain data "modelo".

Fit to estimation data: 80.57% (prediction focus)

FPE: 1.064e+04, MSE: 1.063e+04
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arx_pacmon2CT =

Discrete-time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + e(t)

A(z) =1 - 0.6501 z"-1 - 0.0363 z"-2 - 0.08191 z*-3 - 0.05191 z"-4 - 0.03172 z"*-5 - 0.03983
Z/\

-6 - 0.0113 z~-7

B(z) = ©.1352 z~-7 - 0.1144 z"~-8 + 0.06059 z"-9 + 0.006869 z"-10 - 0.04251 z*~-11 + 0.1661
z"-12

- 0.03553 z~-13

Sample time: 60 seconds

Parameterization:

Polynomial orders: na=7 nb=7 nk=7

Number of free coefficients: 14

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.

Status:

Estimated using ARX on time domain data "modelo".

Fit to estimation data: 79.78% (prediction focus)

FPE: 9879, MSE: 9867

arx_pacpollCT =

Discrete-time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + e(t)

A(z) =1 - 0.6566 z"-1 - 0.02285 z"-2 - 0.1054 z"-3 - 0.04126 z"-4 - 0.0183 z"-5 - 0.04577
z"-6

- 0.03079 z*-7

B(z) = ©0.09812 z~-7 - 0.1214 z~-8 + 0.07354 z*-9 + 0.03032 z~-10 - 0.07683 z~-11 + 0.1919
z"-12

- 0.06204 z~-13

Sample time: 60 seconds

Parameterization:

Polynomial orders: na=7 nb=7 nk=7

Number of free coefficients: 14

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.

Status:

Estimated using ARX on time domain data "modelo".

Fit to estimation data: 80.1% (prediction focus)

FPE: 8532, MSE: 8522

arx_pacpol2CT =

Discrete-time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + e(t)

A(z) =1 - 0.6435 z*-1 - 0.03482 z"~-2 - 0.08639 z"-3 - 0.06557 z*-4 - 0.006169 z"-5 - 0.03973
z"-6

- 0.05937 zn-7

B(z) = -0.03894 z~-7 + 0.07109 z"~-8 - 0.07776 z"-9 + 0.06667 z~-10 - 0.05516 z"-11 + ©.02499
z"-12

+ 0.1245 z~-13

Sample time: 60 seconds

Parameterization:

Polynomial orders: na=7 nb=7 nk=7

Number of free coefficients: 14

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.

Status:

Estimated using ARX on time domain data "modelo".

Fit to estimation data: 79.83% (prediction focus)

FPE: 1.011e+04, MSE: 1.01e+04
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2) SISO TOOLBOX

arx_paccdteCT_2 =

Discrete-time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + e(t)

A(z) =1 - 0.5898 z*-1 - 0.05161 z*-2 - 0.04022 z"-3

B(z) = 0.06093 z~-1 + 0.03179 z~-2 + ©.1552 z*-3 + 0.001832 z~-4 + 0.009219 z~-5 + 0.1023
z"-6

+ 0.04542 z"-7

Sample time: 60 seconds

Parameterization:

Polynomial orders: na=3 nb=7 nk=1

Number of free coefficients: 10

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.
Status:

Estimated using ARX on time domain data "modelo".

Fit to estimation data: 80.08% (prediction focus)

FPE: 4365, MSE: 4361

arx_paccigsCT_2 =

Discrete-time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + e(t)

A(z) =1 - 0.6455 z*-1 - 0.078 z"-2 - 0.08042 z"-3 - 0.04586 z"-4 - 0.009399 z"-5 - 0.03298
z"-6

B(z) = ©0.1022 z"-7 + 0.009553 z*-8 - 0.09669 z"-9 + 0.1111 z~-10 - 0.0916 z*-11 + 0.06806
z"-12

+ 0.0443 z"-13

Sample time: 60 seconds

Parameterization:

Polynomial orders: na=6 nb=7 nk=7

Number of free coefficients: 13

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.

Status:

Estimated using ARX on time domain data "modelo".

Fit to estimation data: 80.24% (prediction focus)

FPE: 5377, MSE: 5371

arx_pacmonlCT_2 =

Discrete-time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + e(t)

A(z) =1 - 0.6616 z*-1 - 0.05285 z"-2 - 0.0791 z"-3 - 0.05113 z*-4 - 0.01621 z"-5 - 0.03972
ZA

-6 - 0.0174 z~-7

B(z) = ©0.1267 z"-7 - 0.03702 z"-8 - 0.06829 z"-9 + 0.1376 z"-10

Sample time: 60 seconds

Parameterization:

Polynomial orders: na=7 nb=4 nk=7

Number of free coefficients: 11

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.
Status:

Estimated using ARX on time domain data "modelo".

Fit to estimation data: 80.54% (prediction focus)

FPE: 1.068e+04, MSE: 1.067e+04



126

arx_pacmon2CT_2 =

Discrete-time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + e(t)

A(z) =1 - 0.6544 z~-1 - 0.03887 z"-2 - 0.08531 z*-3 - 0.05171 z~-4 - 0.06 z"-5
B(z) = 0.1774 z~-7 - 0.1072 z~-8 + 0.07286 z"-9 + 0.05706 z"-10

Sample time: 60 seconds

Parameterization:

Polynomial orders: na=5 nb=4 nk=7

Number of free coefficients: 9

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.
Status:

Estimated using ARX on time domain data "modelo".

Fit to estimation data: 79.72% (prediction focus)

FPE: 9933, MSE: 9925

arx_pacpollCT_2 =

Discrete-time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + e(t)

A(z) =1 - 0.6593 z*-1 - 0.02472 z"-2 - 0.1087 z~-3 - 0.0442 z"-4 - 0.02261 z"-5 - 0.06699
z"-6

B(z) = ©.1216 z~-7

Sample time: 60 seconds

Parameterization:

Polynomial orders: na=6 nb=1 nk=7

Number of free coefficients: 7

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.
Status:

Estimated using ARX on time domain data "modelo".

Fit to estimation data: 80.01% (prediction focus)

FPE: 8600, MSE: 8594

arx_pacpol2CT_2 =

Discrete-time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + e(t)

A(z) =1 - 0.6142 z*-1 + 0.002154 z"*-2 - 0.0934 z~-3 - 0.07735 z"-4 - 0.01358 z"-5 - 0.09956
z"-6

B(z) = 0.1893 z~-1

Sample time: 60 seconds

Parameterization:

Polynomial orders: na=6 nb=1 nk=1

Number of free coefficients: 7

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.
Status:

Estimated using ARX on time domain data "modelo".

Fit to estimation data: 79.7% (prediction focus)

FPE: 1.023e+04, MSE: 1.023e+04



3) MISO REGRESSIVO

arx_paccdteCT =
Discrete-time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + e(t)

A(z) =

B1(z) =
B2(z)
B3(z) =
B4(z)
B5(z)
B6(z) =

1 - 0.2535 z*-1 - 0.1404 z*-2 + 0.03925 z~-3 - 0.1514 z"-4 + 0.152 z*-5

1.137 z~-1 + 3.823 z*-2 - 6.019 z~-3 + 3.112 z*-4 - 0.05911 z~-5

-0.04788 z~-1 - 0.3696 z"-2 + 0.7289 z"-3 - 0.4467 z"-4 - 0.03244 z"-5
-4.38 z~-1 - 2.491 z~-2 - 9.829 z"-3 + 4.014 z"-4 - 10.62 z"-5

-2.684 z~-1 + 15.43 z~-2 - 3.153 z*-3 + 10.59 z*~-4 - 21.92 z"-5

0.05069 z"-1 - 0.000999 z"-2 - 0.03472 z~-3 + 0.01571 z~-4 - 0.07859 z~-5
0.4243 z~-1 + 0.1405 z"*-2 + 0.1414 z~-3 - 0.1118 z"-4 + 0.2847 z"-5

Sample time: 60 seconds

Parameterization:

Polynomial orders: na=5 nb=[5 5555 5] nk=[1 1111 1]
Number of free coefficients: 35

Use "polydata", "getpvec", "getcov

Status:

for parameters and their uncertainties.

Estimated using ARX on time domain data "modelo".
Fit to estimation data: 69.16% (prediction focus)
FPE: 1.062e+04, MSE: 1.038e+04

arx_paccigsCT =
Discrete-time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + e(t)
A(z) =1 - 0.3094 z*-1 - 0.05669 z~-2 - 0.07325 z"-3 - 0.155 z"*-4 + 0.1363 z"-5

B1(z) =
B2(z)
B3(z)
B4(z)
B5(z)
B6(z) =

1.618 z~-1 + 3.648 z~-2 - 5.949 z~-3 + 2.957 z"-4 + 0.02755 z"-5
-0.08053 z~-1 - ©.5433 z"~-2 + 1.03 z*-3 - 0.5896 z"-4 - 0.01196 z~-5
-2.623 z*~-1 - 4.405 z~-2 - 9.569 z"-3 - 4.238 z*-4 - 12.83 z"-5

-5.08 z~-1 + 33.77 z~-2 - 34.07 z"~-3 + 27.01 z*-4 - 23.74 z"-5

0.05155 z~-1 - 0.01053 z*-2 - 0.02788 z"-3 + 0.04572 z~-4 - 0.1158 z"-5
0.3719 z*-1 + 0.287 z*-2 - 0.0126 z"-3 - 0.1242 z*-4 + 0.3128 z"-5

Sample time: 60 seconds

Parameterization:

Polynomial orders: na=5 nb=[5 555 5 5] nk=[11 11 1 1]

Number of free coefficients: 35

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.

Status:

Estimated using ARX on time domain data "modelo".
Fit to estimation data: 67.5% (prediction focus)
FPE: 1.488e+04, MSE: 1.454e+04

arx_pacmonlCT =
Discrete-time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + e(t)

A(z) =

B1(z) =
B2(z) =
B3(z) =
B4(z) =
B5(z)
B6(z) =

1-0.2725 z*-1 - 0.2301 z*-2 + 0.09363 z"-3 - 0.07256 z"-4 + 0.07459 z"-5

1.516 z*-1 + 5.1 z*-2 - 4.201 z*-3 + 3.108 z"-4 - 1.944 z"-5

0.1511 z~-1 - 1.039 z"-2 + 1.031 z~-3 - 0.5047 z"-4 + 0.01954 z"~-5
-5.541 z~-1 - 2.783 z*-2 - 7.175 z*-3 - 8.362 z"-4 - 5.815 z"*-5
-19.11 z~-1 + 84.76 z"-2 - 53.56 z*-3 + 10.93 z"-4 - 25.26 z"-5

0.1 z*-1 + 0.005222 z"-2 - 0.01822 z*-3 + 0.07545 z"*-4 - 0.1587 z*-5
0.614 z*-1 - 0.02098 z"-2 + 0.2832 z"-3 + 0.08409 z"-4 + 0.3556 z*-5

Sample time: 60 seconds

Parameterization:

Polynomial orders: na=5 nb=[5 555 5 5] nk=[11 11 1 1]

Number of free coefficients: 35

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.

Status:

Estimated using ARX on time domain data "modelo".
Fit to estimation data: 68.49% (prediction focus)
FPE: 2.884e+04, MSE: 2.818e+04
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arx_pacmon2CT =

Discrete-time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + e(t)

A(z) =1 - 0.2962 z*-1 - 0.2261 z"-2 + 0.06245 z*-3 - 0.08767 z"-4 + 0.115 z*-5
B1(z) = 0.7286 z"-1 + 5.823 z~-2 - 3.938 z~-3 + 1.188 z"-4 - 0.4124 z"-5

B2(z) = ©0.2193 z~-1 - 1.171 z~-2 + ©.8989 z"-3 - 0.3828 z"-4 + 0.1059 z"-5
B3(z) = -5.297 z"~-1 - 0.9368 z"-2 - 8.471 z~-3 - 3.689 z"-4 - 1.607 z"-5

B4(z) = -16.71 z"~-1 + 71.46 z"-2 - 46.82 z*-3 + 12.57 z"-4 - 22.59 z~-5

B5(z) = 0.09442 z~-1 + 0.03322 z*-2 - 0.03124 z~-3 + 0.06535 z"*-4 - 0.1428 z"-5
B6(z) = ©.5441 z~-1 - 0.04385 z"-2 + 0.2489 z"-3 + 0.04112 z*-4 + 0.3779 z"-5
Sample time: 60 seconds

Parameterization:

Polynomial orders: na=5 nb=[5 5555 5] nk=[1 1111 1]

Number of free coefficients: 35

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.
Status:

Estimated using ARX on time domain data "modelo".

Fit to estimation data: 68.42% (prediction focus)

FPE: 2.471e+04, MSE: 2.415e+04

arx_pacpollCT =

Discrete-time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + e(t)

A(z) =1 - ©0.3539 z~-1 - 0.1994 z*-2 + 0.03766 z"-3 - 0.06644 z"-4 + 0.03975 z"-5
B1(z) = 2.543 z*~-1 + 5.558 z"-2 - 7.606 z"-3 + 3.17 z"-4 - 0.7875 z"-5

B2(z) = ©.1191 z~-1 - 0.836 z"-2 + 1.366 z"-3 - 0.6964 z"-4 - 0.2007 z"-5
B3(z) = -4.151 z~-1 - 1.558 z*-2 - 9.172 z*-3 - 4.046 z"-4 - 4.901 z"-5

B4(z) = -8.99 z"-1 + 63.76 z"-2 - 43.49 z~-3 + 5.686 z"-4 - 19.29 z"-5

B5(z) = ©.132 z*~-1 - 0.05494 z*-2 - 0.1134 z~-3 + 0.04349 z*-4 - 0.06142 z~-5
B6(z) = 0.4579 z"-1 + 0.02226 z"-2 + 0.1528 z"-3 + 0.06172 z*-4 + 0.1979 z"-5
Sample time: 60 seconds

Parameterization:

Polynomial orders: na=5 nb=[5 555 5 5] nk=[1 111 1 1]

Number of free coefficients: 35

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.
Status:

Estimated using ARX on time domain data "modelo".

Fit to estimation data: 69.35% (prediction focus)

FPE: 2.066e+04, MSE: 2.019e+04

arx_pacpol2CT =

Discrete-time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + e(t)

A(z) =1 - 0.2652 z*-1 - 0.2212 z*-2 + 0.05967 z~-3 - 0.1808 z"-4 + 0.1616 z"-5
B1(z) = 4.873 z”~-1 + 1.113 z~-2 - 4.142 z~-3 + 0.2493 z*-4 + 0.7757 z~-5

B2(z) = -0.6316 z*-1 - 0.08953 z~-2 + 0.3496 z"-3 - 0.07053 z"-4 + 0.1927 z"-5
B3(z) = -3.269 z~-1 - 4.449 z~-2 - 18.03 z*-3 + 3.81 z"-4 - 5.821 z"-5

B4(z) = 14.71 z"~-1 + 2.148 z~-2 + 9.919 z"-3 - 2.162 z"-4 - 27.22 z"-5

B5(z) = 0.1263 z"-1 - 0.05941 z"-2 - 0.09647 z"-3 + 0.08904 z"-4 - 0.0862 z"-5
B6(z) = ©0.5492 z"~-1 + 0.05423 z"-2 + 0.3427 z"-3 - 0.2531 z"-4 + 0.4453 z"-5
Sample time: 60 seconds

Parameterization:

Polynomial orders: na=5 nb=[5 555 5 5] nk=[11 11 1 1]

Number of free coefficients: 35

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.
Status:

Estimated using ARX on time domain data "modelo".

Fit to estimation data: 69.89% (prediction focus)

FPE: 2.289e+04, MSE: 2.236e+04
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4) MISO TOOLBOX

arx_paccdteCT_2 =

Discrete-time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + e(t)

A(z) =1 - 0.511 z~-1 - 0.2839 z~-2 - 0.08658 z"-3

B1(z) = 0.6382 z"-3 + 0.2894 z"-4 + 1.029 z"-5

B2(z) = -0.3763 z"-5 + 0.08297 z"*-6 + 0.1361 z"-7 + 0.002682 z"-8
B3(z) = -12.3 z"-3 + 3.212 z"-4 - 10.46 z"-5

B4(z) = 17.62 z"~-5 - 16.15 z"-6 - 3.134 z"-7

B5(z) = -0.008751 z~-5 - 0.005701 z"-6 - 0.05317 z"-7

B6(z) = 0.1473 z"-5 + 0.05849 z"-6 - 0.02454 z~-7

Sample time: 60 seconds

Parameterization:

Polynomial orders: na=3 nb=[3 4 3 3 3 3] nk=[3 53 5 5 5]

Number of free coefficients: 22
Use "polydata", "getpvec", "getcov
Status:

Estimated using ARX on time domain data "modelo".
Fit to estimation data: 68.17% (prediction focus)
FPE: 1.122e+04, MSE: 1.106e+04

for parameters and their uncertainties.

arx_paccigsCT_2 =

Discrete-time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + e(t)

A(z) =1 - 0.511 z~-1 - 9.2331 z*-2 - 0.1294 z*-3

B1(z) 1.01 z~-3 + 0.2862 z*-4 + 0.9828 z"-5

B2(z) = -0.3709 z~-5 + 0.03631 z"-6 + 0.1435 z"-7 + 0.0113 z"-8
B3(z) = -10.98 z*-3 - 6.442 z -4 - 8.72 z”-5

B4(z) = 19.98 z~-5 - 17.3 z"-6 - 4.59 z~-7

B5(z) = -0.01938 z"-5 - 0.00496 z"-6 - 0.05961 z"-7

B6(z) = 0.1845 z"-5 + 0.03657 z*-6 - 0.004915 z~-7

Sample time: 60 seconds

Parameterization:

Polynomial orders: na=3 nb=[3 4 3 3 3 3] nk=[3 53 5 5 5]
Number of free coefficients: 22

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.
Status:

Estimated using ARX on time domain data "modelo".

Fit to estimation data: 66.66% (prediction focus)

FPE: 1.554e+04, MSE: 1.531e+04

arx_pacmonlCT_2 =

Discrete-time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + e(t)

A(z) =1 - 0.4746 z"-1 - 0.2927 z*-2 - 0.01969 z"-3

B1(z) = 2.318 z"-3 + 0.2886 z"-4 + 0.6264 z"-5

B2(z) = -0.6993 z"-5 + 0.06635 z*-6 + 0.34 z"-7 + 0.03161 z"-8
B3(z) = -16.56 z"-4 + 0.7352 z*-5 - 14.62 z"-6

B4(z) = 42.33 z~-5 - 23.27 z"-6 - 21.66 z"-7

B5(z) = -0.09402 z"-5 - 0.04674 z"-6 + 0.04321 z"-7

B6(z) = ©.3036 z"-4 + 0.224 z~-5 - 0.04191 z"-6

Sample time: 60 seconds

Parameterization:

Polynomial orders: na=3 nb=[3 4 3 3 3 3] nk=[3 54 5 5 4]
Number of free coefficients: 22

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.
Status:

Estimated using ARX on time domain data "modelo".

Fit to estimation data: 67.66% (prediction focus)

FPE: 3.014e+04, MSE: 2.969e+04



arx_pacmon2CT_2 =

Discrete-time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + e(t)
A(z) =1 - 0.4808 z~-1 - 0.285 z"-2 - 0.03611 z"-3
B1(z) = 1.637 z"-3 + 0.08231 z*-4 + 1.227 z"-5
B2(z) = -0.4989 z~-5 - 0.008398 z"-6 + 0.2675 z"-7
B3(z) = -12.79 z"-4 + 2.026 z"-5 - 13.24 z"-6

B4(z) = 36.03 z"-5 - 17.89 z"-6 - 20.54 z"-7

B5(z) = -0.09088 z~-5 - 0.04565 z"-6 + ©.05471 z~-7
B6(z) = 0.2421 z"-4 + 0.2169 z~-5 - 0.04295 z"-6
Sample time: 60 seconds

Parameterization:

Polynomial orders: na=3 nb=[3 3 3 3 3 3] nk=[3 54 5 5 4]

Number of free coefficients: 21

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.

Status:

Estimated using ARX on time domain data "modelo".
Fit to estimation data: 67.58% (prediction focus)
FPE: 2.58e+04, MSE: 2.545e+04

arx_pacpollCT_2 =
Discrete-time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + e(t)

A(z) =1 - 0.5305 z"-1 - 0.2417 z"-2 + 0.04488 z"-3 - 0.05943 z"-4 + 0.03741 z"-5

B1(z) = 3.559 z~-5 + 0.8361 z*-6 - 1.981 z*-7

B2(z) = -0.9298 z*-5 + 0.339 z*-6 + 0.4097 z"-7
B3(z) = -2.032 z~-5 - 10.64 z*-6 - 10.68 z"-7

B4(z) = 41.95 z~-5 - 31.85 z*-6 - 12.42 z~-7

B5(z) = -0.01463 z*~-5 - 0.02171 z*-6 - 0.05952 z~-7
B6(z) = 0.2436 z"-3 + 0.09897 z*-4 + 0.1367 z"-5
Sample time: 60 seconds

Parameterization:

Polynomial orders: na=5 nb=[3 3 3 3 3 3] nk=[5 55 5 5 3]

Number of free coefficients: 23

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.

Status:

Estimated using ARX on time domain data "modelo".
Fit to estimation data: 68.81% (prediction focus)
FPE: 2.125e+04, MSE: 2.09e+04

arx_pacpol2CT_2 =
Discrete-time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + e(t)
A(z) =1 - 0.5069 z*-1 - 0.2995 z*-2 - 0.1057 z~-3

B1(z) = 1.473 z*-3 - 0.3534 z*-4 + 1.631 z"-5

B2(z) = -0.3604 z"-5 - ©.1872 z"-6 + ©.1999 z"-7 + 0.1338 z"-8
B3(z) = -6.454 z~-4 - 2.312 z"-5 - 14.66 z"-6

B4(z) = 24 z*~-5 - 14.96 z"*-6 - 11.53 z*-7

B5(z) = 0.03241 z"~-5 + 0.01163 z"-6 - 0.1389 z"-7

B6(z) = ©0.1772 z"-5 + 0.03462 z*-6 - 0.004123 z"-7
Sample time: 60 seconds
Parameterization:

Polynomial orders: na=3 nb=[3 4 3 3 3 3] nk=[3 54 5 5 5]

Number of free coefficients: 22

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.

Status:

Estimated using ARX on time domain data "modelo".
Fit to estimation data: 69.28% (prediction focus)
FPE: 2.363e+04, MSE: 2.327e+04
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