DOI: 10.48011/asba.v2i1.1268

ESTIMACAO DE INDICE DE CLARIDADE UTILIZANDO METODO DE AOKI E OBSERVADOR

OTIMO DE ESTADO COM INICIALIZAGAO EXATA

GUILHERME SANTOS MARTINS MATEUS GIESBRECHT™*

* Avenida Albert Finstein N° 400
Universidade Estadual de Campinas
Campinas, Sao Paulo, Brasil

Emails: gmartins@dsif.fee.unicamp.br, mateus@fee.unicamp.br

Abstract— With the increase in solar energy penetration in electric power systems, it is necessary to predict
future solar radiation so that, with this, the power generation capacity from this source in the near future can
be estimated. This allows to program the generation by other sources such as thermal or hydraulic. This paper
presents the solution of a stochastic realization problem, which represents the time series of clearness index in
the city of Natal-RN by Aoki method. Then the estimation of the numerical values of the series using two states
observers is presented. The first performs the one-step ahead prediction and the second one the state refinement
algorithm. A comparative analysis between the methods is performed. Furthermore, the prediction of future
states is presented through free simulation in the short and medium term horizons. The implementation results
are validated by simulations using MatLab ©,

Keywords— Solar radiation, Clearness Index, The One-Step Ahead Prediction, Short Term Prediction, Medium
Term Prediction.

Resumo— Com o aumento da penetracdo da geragao solar nos sistemas de energia elétrica, torna-se necessario
prever as radiagoes solares futuras para que, com isso, a capacidade de geragao de poténcia por essa fonte em um
horizonte futuro préximo seja estimada, permitindo a programacao da geragdo por outras fontes, como a térmica
ou a hidraulica. Neste artigo sdo apresentados os resultados da solucao do problema de realizacdo de um processo
estocastico, o qual representa a série temporal de indice de claridade na cidade de Natal-RN, pelo método de
Aoki. Posteriormente é apresentado a estimacdo dos valores numéricos da série utilizando duas metodologias de
observacao de estados. A primeira metodologia utilizada é a predicdo de estados um passo a frente e a segunda
é o algoritmo de refinamento de estados. Uma andlise comparativa entre os dois métodos estudados é realizada.
Além disso, é apresentada uma predi¢ao de estados futuros aos utilizados para a determinagdo do modelo por
meio de simulagado livre nos horizontes de curto e médio prazo. Os resultados da implementacao sdo validados
por simulagdes usando o MatLab®©.

Palavras-chave— Radiagao Solar, Indice de Claridade, Predicao de Estados um Passo a Frente, Predicao de

Curto Prazo, Predi¢do de Médio Prazo.

1 Introdugao

As fontes renovaveis de energia, principalmente,
a solar e a edlica, vém cada vez mais sendo estu-
dadas. A producao de eletricidade por intermédio
destas fontes é uma atividade promissora, devido
a suas vantagens e também ao progresso tecnolé-
gico alcancado desde a década de 70 (Pinto, 2013)
(Tolmasquim, 2016).

A geragao de energia elétrica a partir da ener-
gia solar estd em constante crescimento no Bra-
sil, conforme apontam os dados mensais da As-
sociacao Brasileira de Energia Solar fotovoltaica
(ABSOLAR, 2020). Ao se analisar a capacidade
instalada de geragao de energia solar no Brasil,
no meés de marco de 2019, a participacao desta
fonte era de 1,2% com uma capacidade de gera-
¢ao de energia solar centralizada (grandes plantas
geradoras) instalada de 2056 MW. J4 em maio de
2020, a participagcao da fonte na matriz energética
era de 1,6%, com uma capacidade de geracao de
energia solar centralizada instalada de 2878,3 MW
(ABSOLAR, 2020).

A predicao de radiag@o solar no cendrio atual
estd sendo estudada e é muito importante. Neste
contexto, os métodos de estimagao podem ser usa-

dos para planejar o agendamento e o despacho
da unidade pelos operadores do sistema e ma-
ximizar o lucro dos comerciantes de eletricidade
(Pinto, 2017). Além disso, a melhoria no desem-
penho da ferramenta de predicao de energia solar
apresenta impactos econémicos e técnicos signifi-
cativos, aumentando a confiabilidade da geragao
de energia elétrica a partir da energia solar.

Entretanto, apesar das grandes vantagens
apresentadas em se utilizar a energia solar, prever
a capacidade desta fonte renovavel para produgao
de energia elétrica é uma tarefa desafiadora. Isto
ocorre pois os fenémenos atmosféricos envolvidos
fornecem uma natureza probabilistica a esse re-
curso energético.

Para prever a poténcia em uma usina solar,
o primeiro passo deve ser a modelagem do com-
portamento da claridade disponivel ao longo dos
dias. Isso pode ser realizado por meio da solugao
do problema de realizagao de um processo esto-
castico, ou seja, a determinagao de um modelo
matematico que, quando excitado por um ruido
branco, seja capaz de ter como saidas sinais com
caracteristicas estatisticas o mais préximas o pos-
sivel do processo estocdstico que se quer modelar.
Utilizando o modelo entao é possivel fazer a predi-
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¢ao de curto prazo, que nesse contexto se entende
como a predicao de 6 horas a frente, e de médio
prazo, que € a predigao 48 horas a frente.

1.1 Objetivos do trabalho

Neste artigo, os objetivos sao obter o indice de cla-
ridade a partir da radiacao solar, aplicar o algo-
ritmo desenvolvido em (Aoki, 2013) para determi-
nar as matrizes de um modelo em espaco de esta-
dos para o processo estocédstico de indice de clari-
dade e aplicar os algoritmos de predicao um passo
a frente, refinamento e predicao futura para de-
terminacao de estimativas dessa varidvel (Durbin
and Koopman, 2012).

Este artigo estd organizado da seguinte ma-
neira: na Secao 2 é apresentada a base de dados
utilizada, na Se¢ao 3 apresentam-se os fundamen-
tos tedricos, na Segao 4 a metodologia, na Segao
5 os resultados e na Segao 6 é apresentada a con-
clusao.

2 Base de Dados

A base de dados utilizada no desenvolvimento
deste artigo foi obtida em (Inmet, 2019), em que
sao disponibilizados os relatérios de coleta das in-
formagoes meteoroldgicas representativas da area
escolhida, que é a cidade de Natal - RN. A escolha
da cidade se deve ao grande potencial de energia
solar do estado em que ela estd, pelo sol intenso o
ano todo, irradiancia solar forte e poucas nuvens.
Além disso, segundo dados da Aneel, a geracao de
energia solar fotovoltaica cresceu 175% no estado
de Rio Grande do Norte.

Os dados sao medidos de minuto em minuto
e a cada hora os dados sao integralizados. A me-
digao dos dados de irradiacao, que sao o foco do
estudo apresentado neste trabalho, é feita com pi-
ranometros. Mais detalhes podem ser encontrados
em (Inmet, 2019).

Para a aplicagao do problema proposto, foi es-
colhido um modelo de uma saida, no qual a varia-
vel de interesse escolhida, isto é, a variavel obser-
vada, foi a radiagao solar, a qual foi transformada
em indice de claridade. Como o método de mode-
lagem adotado ¢ do tipo caixa preta, os estados do
modelo nao representam nenhuma varidvel fisica
de interesse, entretanto sdo fundamentais para a
determinacao e a predicao da saida.

O conjunto de dados é composto por um to-
tal de 8759 registros de radiagao solar, medidos ao
longo do periodo de um ano, entre 00h00 do dia
01/01/2018 e 23h00 do dia 31/12/2018, em que
cada amostra equivale a radiacao solar durante o
intervalo de 1 hora. Porém neste artigo, sao uti-
lizados apenas os dados dos horédrios em que ha
radiacao solar, no periodo de 7h as 17h, contabi-
lizando 4015 registros.

3 Fundamentos Tedricos

Nesta secao sao apresentados os fundamentos ted-
ricos do calculo de indice de claridade e do método
de Aoki (Aoki, 2013) e (Katayama, 2006). Tam-
bém sao apresentados os algoritmos dos observa-
dores de estados utilizados para fazer a estimagao
dos dados dentro do horizonte conhecido e a pre-
dicao futura.

3.1 Cdleulo do Indice de Claridade

O indice de claridade é uma variavel que indica
as condigoes atmosféricas, mostrando as variagoes
da radiacao global em funcdo de intimeros fato-
res (Tomaszewski et al., 2018). Neste contexto,
tomando como referéncia os procedimentos reali-
zados por (Lai et al., 2017), desenvolve-se a seguir
o céalculo do indice de claridade.

O indice de claridade, denotado por C1, é de-
finido como sendo a razao entre a irradiagao so-
lar medida (Iedido) € a irradiacdo do céu limpo
(Imodelo), conforme expresso na equagao (1) (Lai
et al., 2017) (Rigollier et al., 2000) (Scharmer
et al., 2000). Neste artigo, o CI é a saida do
modelo , também denotada por y, em que k =

1,..., Ny, em que Ng é o niimero de amostras co-
letadas
Imedido(t)
Cl = ——+=. 1
Imodelo(t) ( )

O termo Iodelo, €xpresso na equacao (1),
pode ser calculado a partir da equacao (2) (Lai
et al., 2017) (Rigollier et al., 2000) (Scharmer
et al., 2000):

Imodelo = Ioe exp(—0.8662T1 .k md:(m)) sinys.  (2)

O termo ¢, apresentado na equacao anterior,
é expresso como:

£=140.0334cos(j — 2,80°), (3)

J Ve .
e por sua vez, o termo j € definido como:

o J X 360

== 4
365, 25 ’ )

em que I, é a constante solar que possui o va-
lor de 1367 W/m?, ¢ é o fator de correcio para a
distancia média solar, Tk é o fator de turbidez
de Linke, o qual é definido sendo igual a 1 para
remover o efeito devido a absorgao e dispersao at-
mosférica da irradidncia solar do céu limpo, s é
o angulo da altitude solar medido em graus e 6,
é a profundidade 6ptica de Rayleigh. Além disso,
J é o dia Juliano e j/ é o angulo do dia Juliano.
A massa de ar dptica relativa, m, é expressa na



equagao (5) (Young, 1994):

— 1,002432 cos® 6, + 0, 148386 cos 0, + 0, 0096467

cos® 0, + 0, 149864 cos? 0,+
40, 0102963 cos 6, + 0,000303978

’

()
em que, o angulo de zénite, 8,, é calculado con-
forme expresso nas equagoes (6) e (7) (Loschi,
2017):

cos B, = sin d sin ¢+ cos § cos p cosw = sinvs. (6)
Deste modo,
6, = cos™ ! (sinsin ¢ + cosdcos pcosw),  (7)

em que ¢, § e w sao a latitude do local, angulo de
declinagao solar e angulo horério solar respectiva-
mente, todos sdo calculados em graus. Os termos
§ e w sao calculados como sendo:

284+ J
0 =23,4 i —_—
3,45 x sin {360>< 5 }, (8)

w=15(t — 12), (9)

em que t é o tempo instantaneo do dia em horas
com valores entre 0 a 23h.

A profundidade 6ptica de Rayleigh, d, é cal-
culada conforme as equagoes (10) e (11) (Kasten
and Young, 1989) (Lai et al., 2017) (Rigollier
et al., 2000) (Scharmer et al., 2000).

No caso em que m < 20 :

) _ 6,6296 + 1,7513m — 0,1202m? + 0, 0065m°.
or(m)
(10)

No caso em que m > 20 :

1
% = 10,4+ 0, 718m. (11)

r

O angulo da altitude solar é calculado como
uma funcao do tempo do dia conforme expresso
na equacao (12) (Igbal, 2012) (Loschi, 2017)
(Rigollier et al., 2000) (Scharmer et al., 2000):

vs = sin~ ! (sin ¢ sin § + cos pcosdcosw).  (12)

Deste modo, a partir das equagoes (3) a (12)
é possivel calcular a irradiacao do modelo de céu
limpo dada na equagéo (2). Além disso, sabendo
que Iedido representa os dados medidos a par-
tir da estagao meteoroldgica automatica, é possi-
vel calcular o indice de claridade (CI) dado pela
equacao (1).

3.2 Método Aoki
O modelo em espaco de estados é definido como:

Tk+1 = TCL'k + Rek
Yk

=Zx+ex ’

em que yx € RP é o vetor de saida ou a saida
observada, x), € R™ é o vetor de estado ou o estado
estimado, T € R™*™ é a matriz de transicdo de
estado do modelo espaco de estado, enquanto as
varidveis Z € RP*™ ¢ R € R™*" sdo as matrizes do
modelo e a varidvel ey é definida como sendo um
ruido branco gaussiano de média nula. (Durbin
and Koopman, 2012).

Para a determinacao do modelo em espago
de estados que realiza a série temporal de in-
dice de claridade, foi utilizado o método de Aoki
(Aoki, 2013) e (Katayama, 2006). Esse método
de realizagao é baseado no cédlculo das covarian-
cias amostrais da série temporal medida.

Para o desenvolvimento das matrizes de co-
variancias amostrais, primeiramente parte-se do
principio que k é o tempo presente, deste modo
define-se fi+1 como um vetor coluna, no qual sao
empilhadas as saidas futuras do instante k+ 1 em
diante e pxy1 sendo um vetor coluna de saidas
passadas, desde o instante inicial até o instante
k. Deste modo, uma matriz de blocos de Hankel
proporcionais as covariancias amostrais pode ser
construida com as duas matrizes definidas, con-
forme é expresso nas equagoes (14) e (15):

(13)

Hkblakbl = E(fk+1p1?+1) =
Yk+1
Yk+2 ) (14)
E| \yess| e w1 o2 -]
/A\m //:<2> e AAUcm
(2) (3) (kpr+1)
Hkbhkbl : . )
A(’Cbl) A(kbz+1) A(kazfl)
15)

em que E(.) é definido sendo o operador espe-
ranga, kp é o numero de blocos linha da matriz
Hy o, € Rk“pXk“p, 2k — 1 < Ng e ky > n,
sendo n a ordem do modelo a ser estimado. As
matrizes Ay € RP*P, em que i= 1,...,2ky — 1,
sao proporcionais as matrizes de covaridncia amos-
tral das saidas. A partir da construgao da matriz
Hy,, k., 0s passos no método Aoki sdo os seguin-
tes:

19) Calcula-se a decomposi¢ao em valores singu-

lares (do inglés Singular Value Decomposition
ou SVD) de Hy,, k,, como:

Hig, o, = [Us - Un] [Zo zo} [x‘ﬂ ~ UE V],
(16)



)

)

)

)

)

em que Uy, € RFupxn Vo ¢ Rhupxn s c
R™ ™ contém os n valores singulares mais sig-
nificativos de Hy,, x,, € os outros valores sin-
gulares sao relativamente pequenos.

Baseando-se na SVD da equagcao (16), as ma-
trizes de observabilidade Oy, € RFuP>*m ¢
atingibilidade Ci,, € R™*2P sio definidas
como na equacao (17):

Okbl = USZ;D Ckbl = Z;/QVST’ (17)

Calcula-se as matrizes estimadas T, 7, M,
conforme expresso nas equagoes (18) e (19):

T = Olblflokbl(p +1: kblpv 1: ’/l), (18)

Z =0, (1:p,1:n) M =Cy,(1:n,1:p),

(19)

em que A(a : b,c: d) indica a submatriz for-
mada pelos elementos entre as linhas a e b e as
colunas ¢ e d de uma matriz A qualquer, M; =
E(zyi1yl) e RVP e Oy, (p+1: kup,1:n) é
a matriz de observabilidade deslocada de um
bloco linha para cima.

Deve-se encontrar o valor de A € RFEvt X kot
por meio da matriz de Toeplitz de auto-
covariancia do futuro, T¢, definida como:

T; = E(fir1fiy1) =

Ay Al A
A(l) A(O) A(l) el (20)
Ay Agy Ao

Utilizando as matrizes T', Z, My e Ao obtidas
nos passos anteriores, calcula-se a matriz de
covariancia no regime Y com a solugao da
equagao de Ricatti a seguir:

Y =TS TIT + (M, — T Z7),
(Aoy — ZEZT) (M — Z5TT).

(21)

Deste modo, calcula-se o ganho de Kalman no
regime, denotado por R, como:

R= (M —TSZ") (M) — Z5Z") 71
(22)

Assim, obtém-se o modelo inovativo expresso
na equagao (13).

A partir do modelo inovativo expresso na
equagao (13), tem-se que E(exe]) = A = Aoy —
Z% ZT € RPXP e ¢ é a inovacdo, ou seja, a
saida observada menos a saida predita (Katayama,
2006). A inovagdo é um ruido branco de média
nula que obedece a equagao de covariancia des-
crita como:

A sei=0

sei#0’ (23)

OPXP

E (ekefﬁ) = {
em que Opxp € a matriz nula do espago RP*P.

3.8 Predi¢cdo de estados um passo a frente

A partir do modelo determinado na equagao (13),
é possivel estimar os estados fazendo sua predigao
um passo a frente.

Da recursao do algoritmo de predicado um
passo a frente, dada na referéncia (Durbin and
Koopman, 2012), se tem:

vy = Yk — LTy, (24)

Ky =TS 2T F7Y, (25)
i1 = Tiy + Kyvy, (26)
Fo= 2527 + A, (27)

Ly =T — K\ Z, (28)
Sip1 = TSR LE + RART, (29)

em que Fy € RPXP ¢ a covaridncia de inova-
¢ao, Tk € R™ é o estado estimado, Y € Rnxn
é a covaridncia estimada, K € R"*P & deno-
tado sendo como o ganho de Kalman instantaneo,
Ly € R"™™™ ¢ denotado sendo como uma matriz
auto-regressiva e k = 1, ..., Ng.

3.4 Algoritmo de Predi¢ao Um Passo a Frente
por Inicializagcao Fxata

Tomando como referéncia o procedimento reali-
zado por (Durbin and Koopman, 2012), o algo-
ritmo de inicializacao exata do observador de es-
tado é expresso na equagao (30). A equagao de
predicao é a mesma do caso apresentada na equa-
¢ao (26):

s N,

20 =Tl + KV, k=1,... (30)

(0)

em que z, ' ¢ o estado estimado, KIEO) é denotado

. A 0
sendo como o ganho de Kalman instantaneo e 61(< )

¢é a inovagao.



A equacdo recursiva da variancia de estado
Yk, equacao (29), da predicdo um passo a frente
precisa ser inicializada no inicio da execugao do
algoritmo. Uma das maneiras de se fazer isso é
realizar a inicializacao exata, apresentada nesta
secao.

Para todo instante de tempo k, a matriz de
covariancia de estados Xy pode ser dividida em
dois termos nao nulos e outro que tende a zero,
conforme a equacao a seguir:

Yy = kYoo k + Xuk + O(r™1), (31)

em que O(.) representa uma funcao dependente de
£~! que tende a zero quando K — co. Deste modo,
observa-se que o algoritmo de predigao um passo a
frente com inicializacdo exata divide a matriz Xy
em sua parte finita X, x € R"*" e infinita Y x €
R'fbxn.

A partir da decomposic¢io de ¥y, os préximos
termos a se encontrar sao a covariancia entre es-
tados e inovagdo Mgk € R™*P e a covariancia de
inovacdo Fx. Substituindo Xk nos termos de (27)
e (32) obtém-se as equagdes (33) a (36):

Mo = 2 27, (32)

Mok = iMooy + Mo+ O(k71),  (33)
Moy =YooxZ0 M.y =327,  (34)

Fi=kFoop+ P+ O(k™Y),  (35)
Fookx = 2% ZT Fuy= 25027 + A. (36)
As préximas equacoes da inicializacao exata

sao divididas em dois casos, quando Fy, x € nao
singular (possui inversa) ou quando Fu x € zero.

Caso 1

Quando F i possui inversa, tem-se que a cova-
riancia da predicao de um passo a frente é dada
por:

Ykt1 = Eoo k1 T D k+1, (37)
Sookr1 = Toox Ly,
Ssert = TEoou LT + T8, L7 + RART,
em que k = 1,...,Nq, L1(<0) e LS) sao calculados

conforme expressos nas equagoes (38) e (39), res-
pectivamete:

L =17-k"z (38)

L=z (39)

Os termos KIEO) e Klgl) sao calculados sendo:

K = TMy  Foo s, (40)

KM =TM,  Foos + T Moo (— L FaacF 2.
(41)
Caso 2

O caso 2 ocorre quando Quando Fx = 0.
Neste caso, as equagoes ficam mais simplificadas e
a equagao de evolugao da covaridncia de predigao
a frente reduz-se a:

Y41 = Eoo k41 T D kt1, (42)
Soo ki1 = T80 i T,
_ (0) T
Z*,k+1 = TE*7kLk + KkAKk .

De forma simples, o algoritmo de inicializa-
¢ao exata possui a matriz ¥, diferente de zero
até um instante de tempo d. Apds o instante de
tempo d, usam-se as equagoes do algoritmo de um
passo a frente normal, apresentadas na equagoes
de (24) a (29), utilizando como condigoes iniciais
(zd,Xa). Mais detalhes do desenvolvimento do
algoritmo podem ser vistos em (Durbin and Ko-
opman, 2012).

3.5 Algoritmo de refinamento de estados por ini-
cializacdo exata

Nessa secao se desenvolve o algoritmo de refina-
mento de estados. Nesse algoritmo, todos os dados
trazidos pelas amostras sao utilizados para melho-
rar os valores estimados para estados e saidas do
sistema.

Tomando como referéncia (Durbin and Koop-
man, 2012), podem ser escritas as seguintes equa-
¢oes de refinamento de estados por inicializagao
exata:

0 0T (0
b0 [OT,0) (13)

rV = 2T e + LT (D 4 LT 0 (44)

ak = 33}((0) + 2*71(7'1((0,)1 + Zoo,krl((];)la (45)

em que 7x_1 é uma soma ponderada de inovagoes,
ayx 6 o estado refinado e parte-se do principio que
0s parametros iniciais sejam rl({o) =0e rl((l) = 0.
Mais detalhes podem ser vistos em (Durbin and
Koopman, 2012).



3.6  Predi¢ao Futura

Para o estudo de séries temporais, a predicao de
futuras observacoes do vetor de estado e das saidas
sao de grande relevancia. Nessa secao, é desenvol-
vido um algoritmo de predigao futura, a qual pode
ser obtida tratando os valores futuros da saida,
nesse caso o indice de claridade, como observagoes
ausentes, isto é, em um horizonte nao conhecido.

Sejam o vetor de observagoes de saida
{y1,-..,yn,} e o modelo de espaco de estados seja
conforme expresso na equagao (13). Deseja-se pre-
ver a saida futura, denotada por yy_y;, em que
j=1,...,J;, sendo J¢ o horizonte de predigao.

O modelo de predigao futura pode ser ex-
presso conforme as equagdes de (46) a (48):

INo+j+1 = TN AN+ (46)
UNutj = INAiTN A (47)
EN.4j41 = (48)

X T T
TN+ 2N+ TN 4y + BN+ AN+ BN

o algoritmo pode ser visto com mais detalhes na
referéncia (Durbin and Koopman, 2012).

4 Metodologia

Nesta secao é apresentada a metodologia das simu-
lacoes propostas neste trabalho, a partir da imple-
mentacao dos algoritmos apresentados na Secao 3.
O software MatLab®@ foi utilizado para a obten-
¢ao dos resultados.

O procedimento para a obtengao do resultado
da predicao futura em simulagao livre nos hori-
zontes de curto e médio prazo para o indice de
claridade é realizado passo a passo a seguir.

19) Primeiramente deve-se calcular o {ndice de
claridade, apresentado na secao 3.1, a partir
da irradiacao solar medida e a irradiagao de
céu limpo. O calculo do indice de claridade é
dado nas equagdes de (1) a (12).

29) Com os dados de indice de claridade, utiliza-
se a metodologia de Aoki apresentada nas
equagoes (13) a (23), para a identificacao das
matrizes do modelo em espago de estados.
Considera-se como saida, o indice de claridade
calculado no passo anterior.

Foram testados diferentes ntimeros k;; de blo-
cos linha para a matriz de Hankel Hy k.,
apresentada na equacao (15) levando a dife-
rentes modelos em espaco de estados apresen-
tado na equagao (13).

Para cada um dos modelos foram feitos: a
predicao um passo a frente, apresentada nas

equagdes (30) a (42), o refinamento de esta-
dos, apresentado nas equagoes (43) a (45), e o
erro quadratico médio entre saida real e saida
estimada e refinada foi calculado.

Os resultados obtidos e o erro quadratico mé-
dio sao mostrados na Segao 5.1.

3°) Por fim, utilizam-se as matrizes identificadas
e a estimacao de estados em que se obteve o
menor erro quadratico médio, para obter o re-
sultado da predigao futura por simulagao livre
nos horizontes de curto e médio prazo utili-
zando as equagoes de (46) a (48). O resultado
é apresentado na Secao 5.2.

Um fluxograma contendo o passo a passo da
metodologia ¢é ilustrado na Figura 1.

Coletar dados de
irradiacao solar

Calcular o indice de
_claridade i
(considera-se como saida)

identificagcdo das matrizes
T, Z, R,A,pelo método de
Aoki

!

- Predigdo um passo a frente
- Refinamento de estados

Predicdo Futura por
simulacdo Livre

Fim

Figura 1: Fluxograma da metodologia utilizada.

5 Resultados

Os resultados das simulagGes para escolha do nu-
mero de blocos da matriz de Hankel Hy,, k,, sao
apresentados nas Figuras 2 e 3. A partir deles
conclui-se que os melhores modelos sao obtidos
para um nuimero de colunas igual ky; = 3, o qual
obteve o menor erro quadratico médio.

A ordem do sistema, denotada pela varidvel
n, estd relacionada com os valores singulares mais
significativos, que no modelo obtido com ky = 3
foi n = 1. As matrizes do modelo em espago de
estados para ky; = 3 e n = 1, sao mostradas nas
equagoes (49) e (50):

T =[0.9809] Z=[-0.6245],  (49)

R=[-09528] A =[0.0399].  (50)
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Figura 3: Relacao niimero blocos linha e erro qua-
dratico médio para estimagao por refinamento de
estados.

5.1 Resultados da estimacao do indice de clari-
dade

O comportamento do sinal da saida real do in-
dice de claridade, denotado por ¥y, em que k =
1,...,Ng ou {v1,...,yn,}, utilizado nesse artigo,
é representado na duracao de um ano, equivalente
a 365 dias, a qual cada dia sao computados 11
amostras equivalente aos horarios de 7h as 17h.

Na Figura 4 ¢ ilustrado o comportamento do
sinal da saida real, estimada e refinada a par-
tir dos algoritmos desenvolvidos nas Segoes 3.4 e
3.5. Para facilitar a visualizagdo, é apresentado
um zoom entre os instantes de tempo k = 3900 e
k = 3967.

A partir do cédigo implementado, é possivel
calcular o erro quadratico médio, conforme é ilus-
trado na Tabela 1:

Tabela 1: Erro Quadratico Médio.
Estimagao um passo
a frente
0.013

Estimacao refinada
0.0043

Ao se analisar os resultados da Figura 4 e da
Tabela 1, verifica-se que o algoritmo de refina-
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Figura 4: Comportamento do sinal de saida real,
estimada e refinada.

mento de estados por inicializagao exata, obteve
um desempenho melhor comparado com a do algo-
ritmo de predigao um passo a frente. Por esse fato,
o algoritmo por refinamento de estados estd mais
préximo da saida real. Isto é esperado uma vez
que no refinamento, todos os dados trazidos pelas
amostras sao utilizados para melhorar os valores
estimados para estados e saidas do sistema.

5.2  Resultados da Predicao Futura do indice de
claridade

Posteriormente, aplicou-se o algoritmo de predi-
¢ao futura para estimar o indice de claridade ao
longo de quatro dias. Para isso foi utilizado um
horizonte de J; = 48 amostras. Os resultados ob-
tidos sao ilustrados na Figura 5, em que sao apre-
sentados os comportamentos dos sinais de predi-
¢ao futura em simulagao livre com dois desvios
padréo, com intervalo de confianga de 68%, (a),
quatro desvios padrao, com intervalo de confianga
de 95%, (b) e seis desvios padrao, com intervalo de
confianga de 99%, (c), juntamente com os dados
medidos.

Observa-se na Figura 5 que os dados de indice
de claridade para a predicao futura ocuparam o
intervalo de confianga, ou seja, o algoritmo obteve
uma boa predicao futura em simulacao livre em
um horizonte de curto a médio prazo, tendo como
base os intervalos de confianca testados.

Entretanto algumas oscilagoes dos dados re-
ais nao foram reproduzidas exatamente pelos da-
dos estimados, indicando que o modelo de ordem
1 tem algumas dificuldades em acompanhar os da-
dos em simulagao livre.

6 Conclusoes

Neste artigo foi apresentada uma metodologia
para identificagdo das matrizes de modelos em es-
pago de estados e para estimagao do indice de
claridade, utilizando o algoritmo de predicao um
passo a frente e de refinamento de estados com
inicializagao exata. Posteriormente, foram apre-
sentados os resultados do algoritmo de predigao
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Figura 5: Comportamento dos sinais de predigao
futura do indice de claridade com intervalo de con-
fianca de 68%, (a), com intervalo de confianga de
95%, (b), e com intervalo de confianga de 99%, (c).
Safda real (linha azul), saida predita (linha ama-
rela), intervalo de confianca superior (linha tra-
cejada vermelho) e intervalo de confianga inferior
(linha tracejada verde).

futura em simulacao livre no horizonte de quatro
dias para o indice de claridade.

Observou-se por meio dos resultados obtidos
que o método por inicializagao exata obteve erro
quadrético médio baixo. Além disso, o método
refinamento de estados por inicializagao exata se
destacou ao ser comparado com o método de esti-
macao um passo a frente por inicializacdo exata,
pois o erro quadratico médio foi menor, o que per-
mitiu estimar melhor os estados reais do sistema.

A comparagido dos resultados das predigoes
por simulacao livre com os valores medidos ficou
dentro do intervalo de confianga nos horizontes de
predicao. Entretanto nota-se que ainda é necessa-
rio considerar outros fatores, para se obter resul-
tados mais exatos. Isto serd objeto de trabalhos
futuros.
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