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RESUMO

Informacdes provenientes da estimativa da radiagdo solar s&o cruciais para o
aproveitamento de sistemas solares, que sao alternativas para complementar a
matriz energética brasileira, fortemente concentrada em recursos hidricos. Apesar da
disponibilidade de imensos volumes de bancos de dados meteorolégicos e
radiométricos, a analise manual desses dados ultrapassa os limites da capacidade
humana de interpretacdo, tornando-a uma tarefa inviavel e ineficiente. A tecnologia
de mineragdo de dados constitui-se numa solucao para analisar o grande volume de
informacdes, através de técnicas e métodos que viabilizam a extracdo de padrbes
relevantes de grandes repositérios de dados. Estes padres podem auxiliar na
tomada de decisdo e compreensdo do dominio do problema. O objetivo deste
trabalho é minerar dados meteoroldgicos e radiométricos para estimar a radiacéo
solar global. Ferramentas de aprendizado de maquina sdo empregadas para
classificar e validar os conjuntos de dados. Os resultados mostraram-se relevantes,

apontando para trabalhos futuros promissores neste dominio tao estratégico.

Palavras-chave: Banco de dados. Mineracdo de dados. Radiacdo solar global.

Aprendizado de maquina.



ABSTRACT

Information from estimation of solar radiation is crucial for the use of solar systems,
which are alternatives to complement the Brazilian energy matrix, strongly focused
on water resources. Besides the availability of huge volumes of meteorological and
radiometric databases, the manual analysis these data surpasses the limits of the
human ability of interpretation, making it an infeasible and inefficient task. Data
mining technology consists in a solution to analyze the large volume of information
through techniques and methods that provide the extraction of relevant patterns from
large data repositories. These patterns can aid in decision making and understanding
of the problem domain. The aim of this work is to mine meteorological and
radiometric data to estimate global solar radiation. Machine learning tools are applied
to classify and validate the data sets. The results were relevant, pointing towards

promising future works in this strategic area.

Keywords: Database. Data mining. Global solar radiation. Machine learning.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

A demanda de energia elétrica e a necessidade de independéncia e
diversificacdo energética, devido ao crescimento populacional e 0s impactos
ambientais consequentes do uso de combustiveis fésseis, respectivamente, tém
fomentado o desenvolvimento de estratégias para producdo de energia limpa
proveniente de fontes renovaveis, como a energia solar.

O conhecimento a respeito da previsdo da radiacdo solar € imprescindivel
para o setor energético, pois viabiliza orientacdes para a instalacdo, o planejamento
e 0 gerenciamento dos recursos e sistemas solares, como o fotovoltaico e o
heliotérmico.

No entanto, a quantidade insuficiente de informacdes em relacdo a
disponibilidade e variabilidade da radiacdo solar € uma das grandes barreiras para a
exploracdo do potencial elétrico da energia solar. Diversas bases de dados
armazenam e disponibilizam grandes volumes de dados meteorologicos e
radiométricos, porém a analise desses dados sem a utilizacdo de técnicas
computacionais avancadas € uma atividade praticamente inexequivel para o ser
humano.

Nesse contexto, técnicas e métodos de mineracdo de dados possibilitam
extrair padrdoes relevantes de imensos repositorios de dados com o objetivo de
auxiliar especialistas e profissionais da area na tomada de decisdo e compreenséao
do dominio. A mineracdo de dados consiste de etapas interrelacionadas e
recorrentes, com aplicacées de técnicas, algoritmos e métodos de diversas areas do
conhecimento (estatistica, inteligéncia artificial, aprendizado de maquina, entre
outras) para execucdo do pré-processamento, transformacdo, previsdo e/ou
descricdo dos dados, e validacdo e avaliacdo dos resultados obtidos.

A previsdo da radiacdo solar global € um tema ascendente e promissor no
cenario nacional, tendo em vista a abundéancia da energia solar (em forma de luz e
calor) e as vulnerabilidades apresentadas pela dependéncia de recursos hidricos. A
matriz energética brasileira € contemplada, em sua grande maioria, por fontes de
energias renovaveis, contudo, é predominantemente hidraulica. As estiagens que o

Brasil vem sofrendo ao longo dos anos tém alertado o setor energético, tais como a
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crise hidrica na regido Sudeste em 2014 que motivou especula¢cdes de um novo
racionamento de energia (treze anos apds a maior crise energética do pais), e a

seca prolongada no Nordeste que ameaca a producdo de energia elétrica na regido.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

Este trabalho tem a finalidade de desenvolver modelos de estimativa da
radiacdo solar global a partir da mineracdo de dados meteorolégicos e

radiométricos.

1.2.2 Objetivos especificos

¢ Identificar bases de dados pertinentes e consistentes para o dominio do
problema;

e Contatar 6rgaos do setor meteorologico;

e Efetuar o pré-processamento e a transformacao dos dados;

e Realizar a analise do conjunto de variaveis de entrada;

e Validar e avaliar os resultados obtidos;

¢ Viabilizar informa¢cdes de cunho cientifico para o setor meteorolégico e/ou

energético brasileiro.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O trabalho esta estruturado em 5 capitulos: Introducdo, Fundamentacao
Tedrica, Metodologia, Resultados e Discussdes e Consideracdes Finais.

O capitulo 2 descreve os assuntos pertinentes para o entendimento deste
trabalho: Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados, Mineracdo de Dados,
WEKA, Radiacéo Solar e alguns Trabalhos Relacionados.

O capitulo 3 define as etapas utilizadas para o desenvolvimento deste
trabalho: Levantamento dos Dados, Pré-processamento e Transformacdo dos

Dados, Definicao dos Atributos, Classificacao e Avaliagdo do Modelo.
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No capitulo 4 sdo apresentados os resultados e analises obtidas pela
minerag¢ao dos dados.
O capitulo 5 apresenta as conclusdes e propostas de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Esta secao apresenta uma breve explicagcdo dos assuntos relevantes para o
desenvolvimento deste trabalho, que sdo: Descoberta de Conhecimento em Banco
de Dados, mineracdo de dados, WEKA, radiacdo solar e alguns trabalhos

relacionados.

2.1 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCO DE DADOS

A informatizagdo da sociedade e o desenvolvimento constante de novas
ferramentas de coleta e armazenamento de dados tém proporcionado o crescimento
acelerado e a disponibilidade de imensos volumes de dados, de modo a ultrapassar
os limites da compreensdao humana na interpretacdo destes dados sem o auxilio de
mecanismos computacionais, caracterizando um contexto com muitos dados, mas
com pouca informagéo (do inglés, “data rich but information poor”) (HAN; KAMBER,;
PEI, 2011).

A geracdo de novas teorias e ferramentas computacionais necessarias para
auxiliar os seres humanos no processo de extracdo de informacbes (ou
conhecimento) Uteis dos repositorios de dados é objeto de estudo do Knowledge
Discovery in Databases (KDD). Segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996,
p.40), KDD é o processo néo trivial de identificar, em dados, padrbes que sejam
validos, novos (previamente desconhecidos), potencialmente Uteis, e
compreensiveis, visando melhorar o entendimento de um problema ou um
procedimento de tomada de deciséo.

Nesse cenario, a mineracdo de dados desempenha um papel fundamental
devido a capacidade de transformar dados em conhecimento util, possibilitando
assim auxiliar no processo de tomada de decisdo em diversas aplicacfes: analise de
mercado, diagnosticos mais precisos de doencas, deteccdo de fraude, pesquisas
biométricas, entre outras.

O termo KDD é usado por alguns autores (por exemplo, Han, Kamber e Pei
(2011)) como sindnimo para o termo mineracdo de dados, entretanto outros autores
(Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) e Maimon e Rokach (2010)) consideram

gue mineracao de dados é apenas uma etapa do processo de KDD.
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O KDD é um processo com etapas interativas e iterativas, conforme ilustra a
Figura 2.1, de modo que pode-se retornar as etapas anteriores a medida que for
necessario.

Figura 2.1 — Etapas do processo de KDD
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0
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& £ . £ :
= 5 © = _» Conhecimento
M - 0]
2 7} (@
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Pré-Processados
Dados
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Fonte: Adaptada de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996).

Inicialmente, é desenvolvida uma compreensdo do dominio da aplicacéo,
definindo o conhecimento a ser descoberto e as decisdes a serem tomadas nas
etapas posteriores.

A etapa de Selecao consiste em selecionar os dados de interesse (ou dados
relevantes) disponiveis no repositorio de dados. Além da grande variedade, os
dados podem ter varios formatos, como texto, planilha, imagem, por exemplo.

A etapa de Pré-processamento dos Dados trata da qualidade destes dados,
garantindo fatores como exatidao, integridade, consisténcia, prontidao, credibilidade
e interpretabilidade. A limpeza dos dados é realizada, de forma que inconsisténcias
e ruidos sejam removidos ou corrigidos e dados ausentes ignorados ou preenchidos
manualmente (por meio de uma constante global ou pela média do atributo, por
exemplo). Outras fontes de dados podem ser integradas — observando as
redundancias e dependéncias das variaveis — mantendo um repositorio Unico e
consistente (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Apbés o pré-processamento, os dados sdo transformados em formatos

apropriados para a mineragéo. A transformacao dos dados pode ser executada, por
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exemplo, por normalizagdo e discretizagdo. Na normalizagdo, os dados de um
atributo séo dimensionados na mesma escala, por exemplo, com valores entre 0O e 1
ou -1 e 1. J4 na discretizacdo, os dados correspondentes a atributos numéricos,
como temperatura, por exemplo, sdo substituidos por valores nominais, como a
identificacdo de intervalos (10-20, 20-30, 30—40) ou conceitos (baixa, média, alta).

As etapas de Pré-processamento e Transformacdo — consideradas para
alguns autores como uma Unica etapa — demandam a maior parte do tempo do
processo de KDD, cerca de 70% (SILVA, 2004).

A Mineracdo de Dados € o nucleo do processo de KDD, onde definem-se os
métodos para explorar os dados, desenvolve-se o modelo para compreensao de
fenbmenos a partir dos dados, analise e previsdo, e descobrem-se padrdes
previamente desconhecidos (MAIMON; ROKACH, 2010).

Com a aquisicdo dos padrdes, a Interpretacdo/Avaliacao identifica aqueles
interessantes que representam o conhecimento util. Para Han, Kamber e Pei (2011),
um padrao € considerado interessante caso seja: compreendido por humanos, valido
com algum grau de certeza, potencialmente util, e novo (pelo menos para o sistema)
— ao encontro da definicdo utilizada por Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996).

O conhecimento descoberto pode ser incorporado a outro sistema para acdes
adicionais (tomada de decisdo, previsdo, diagnostico, etc), ou documentado e

reportado para as partes interessadas.

2.2 MINERACAO DE DADOS

A mineracdo de dados € um processo de natureza interdisciplinar que tem
utilizado e incorporado técnicas e algoritmos de diferentes dominios do
conhecimento, tais como estatistica, aprendizado de maquina, reconhecimento de
padrdes, sistemas de banco de dados, data warehouse, recuperacéo de informacéo,
visualizacdo, algoritmos e computacdo de alto desempenho, conforme ilustra a
Figura 2.2 (HAN; KAMBER; PEI, 2011).
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Figura 2.2 — Técnicas de diferentes areas utilizadas na mineracéo de dados
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Fonte: Adaptada de Han, Kamber e Pei (2011).

Os meétodos de mineracdo de dados apresentam diferentes propdsitos e

objetivos, e sao, tradicionalmente, divididos em modelos descritivos e modelos
preditivos, demonstrados na Figura 2.3 (MAIMON; ROKACH, 2010).

Figura 2.3 — Modelos basicos de mineragéo de dados

Mineracao
de Dados
Descritivo Preditivo
Clustering Sumarizacdo Regras de Regressao Classificacdo
Associacao

Fonte: Adaptado de Maimon e Rokach (2010)
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2.2.1 Modelos descritivos

Os modelos descritivos, também conhecidos como aprendizagem n&o-
supervisionada, tais como clustering, sumarizacdo e regras de associacao,
identificam os padrdes ou relagdes nos dados analisando suas propriedades, pois 0
rétulo da classe de cada amostra de treinamento ndo é conhecida (SILVA, 2004).

Clustering € uma técnica usada para agrupar dados que apresentam
similaridades. Os clusters devem ser homogéneos em si e heterogéneos entre si.
Em outras palavras, um conjunto de registros que sdo semelhantes entre si
(localidade, cor, tamanho, idade, etc) e diferentes dos registros em outros clusters
(LAROSE, 2014). Por exemplo, uma rede de supermercados pode realizar uma
analise de mercado através de informacfes geograficas e de estilo de vida dos seus
clientes e formar grupos com intuito de oferecer servi¢os exclusivos.

A sumarizacdo consiste em descricbes compactas de um subconjunto de
dados. Segundo Maimon e Rokach (2010), a sumarizacdo € um tipo especial de
clustering que fornece uma visédo de alto nivel dos dados a partir de subconjuntos
com simples descricfes associadas (textual ou grafica). O levantamento do perfil dos
clientes (entre 30 e 40 anos, empregado, renda superior a dois salarios minimos,
etc) que frequentam diariamente um determinado supermercado € um exemplo da
aplicacao desse método.

As regras de associagcdo buscam encontrar os atributos que estao
frequentemente relacionados. Elas s&o baseadas em inferéncias como “SE
antecedente, ENTAO consequente”, juntamente com uma medida de confianca e
suporte associada a regra. A medida de confianca refere-se a porcentagem das
transac6es em um conjunto de dados contendo o antecedente que também contém
0 consequente, em outras palavras, a probabilidade condicional do consequente em
relacdo ao antecedente. E a medida de suporte refere-se a porcentagem das
transac6es em um conjunto de dados para 0s quais a regra € encontrada. Supondo
gue o gerente de um supermercado deseja saber os itens que sédo frequentemente
comprados juntos pelos clientes e a seguinte regra de associacdo, por exemplo, é
expressa: “SE compra leite, ENTAO compra pao” [suporte=3%, confianca=75%].
Essa regra indica que 75% dos clientes que compram leite também compram péo e
3% das transagfes em andalise mostram que leite e pdo sdo comprados juntos
(LAROSE, 2014; WITTEN et al., 2016).
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2.2.2 Modelos preditivos

Os modelos preditivos ou aprendizagem supervisionada, como s&o
conhecidos na comunidade de aprendizado de maquina, como regressao e
classificacdo, sao utilizados para realizar previsbes a respeito de dados
desconhecidos utilizando valores conhecidos. Esses modelos desempenham essa
tarefa a partir da analise de um conjunto de dados de treinamento.

Regressdo € um modelo de predicdo que identifica relacdes entre atributos
com valores de dados numéricos. Quando essa relagédo € expressa por uma funcdo
linear o modelo de regressédo é definido como linear, caso contrario, como nao
linear.

A classificacdo € similar ao modelo de regressao, exceto que a previséo €
realizada para valores nominais ao invés de numéricos. Um modelo bastante
utilizado na classificacéo € a arvore de deciséao.

Arvore de decis&o é um conjunto de nos de decis&o conectados por arestas,
de modo que o0s nos internos correspondam a testes (particionando os dados em
subconjuntos). As arestas representam os resultados dos testes, e 0s nds terminais
(ou nos “folhas”) denotam as classes dos dados. A “raiz” consiste no ndé mais alto da

arvore (Figura 2.4).

Figura 2.4 — Exemplo geral de uma arvore de decisédo
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Fonte: Adaptado de Barros et al. (2013)
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A visualizagdo grafica e a possibilidade de conversdo em regras de
associacdo contribuem para que as arvores de decisdo sejam facilmente
compreendidas. Essa facilidade de compreenséo e interpretacdo tornam as arvores
de decisdo uma alternativa natural para outros modelos bem conhecidos, tais como
redes neurais e Support Vector Machines (SVM). Além disso, a capacidade de lidar
com dados multidimensionais e redundantes, robustez na presenca de ruido e
algoritmos de inducdo (aprendizagem) com baixo custo computacional sé&o
caracteristicas que permitem a disseminacao das arvores, tornado uma das técnicas
mais utilizadas na mineracéo de dados (BARROS et al., 2013).

Na literatura, os algoritmos de aprendizagem de arvores de decisédo ID3 e
C4.5, desenvolvidos por Quinlan (1986, 1996), e o Classification and Regression
Trees (CART), desenvolvido por um grupo de estatisticos (L. Breiman, J. Friedman,
R. Olshen e C. Stone), sdo considerados referéncias para diversos trabalhos
relacionados a inducdo de arvores de decisdo. (LAROSE, 2014; HAN; KAMBER,;
PEI, 2011; WITTEN et al., 2016).

2.3 WEKA

A ferramenta, ou toolkit, de mineracdo de dados intitulada WEKA (do inglés
Waikato Environment for Knowledge Analysis) foi desenvolvida na linguagem Java
na Universidade de Waikato, Nova Zelandia, e contém uma série de algoritmos de
mineracdo e analise de dados. WEKA possui cédigo aberto sob a licenca GNU
General Public License e esta disponivel livremente em (WEKA, 2017).

O desenvolvimento do projeto teve inicio em 1993 com a finalidade de
investigar as técnicas de aprendizado de maquina em areas chaves da economia
neozelandesa, especificamente a agricultura, e teve sua primeira versao (v 2.1)
publicada em 1996. Os componentes de software do WEKA resultam, em grande
parte, de teses e dissertacbes de grupos de pesquisa da Universidade de Waikato
(SILVA, 2004).

WEKA dispbe de uma colecdo de algoritmos e ferramentas para pré-
processamento e transformacdo dos dados, classificacdo, clustering, regras de
associacdo, regressdo e visualizagdo, a qual também fornece algoritmos de

validacéo de resultados.
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A ferramenta possui caracteristicas como: interface grafica amigavel e de facil
manuseio nas aplicacdes, inclusive por pessoas que nao sao especialistas em
mineracdo de dados; ampla portabilidade, ou seja, esta disponivel em quase todas
as plataformas de computacdo, e mantem-se como um sistema atualizado, onde
novos algoritmos sdo adicionados a medida que surgem na literatura. Esses
elementos e a sua gratuidade tornaram WEKA uma ferramenta robusta, sendo uma
das mais utilizadas para o processo de mineragéao de dados.

Dentre os algoritmos de classificacdo disponiveis no WEKA, o presente
trabalho emprega o J48, uma implementacdo do algoritmo C4.5, referéncia em
abordagens de classificacdo conforme citado na sec¢éao 2.2.2. O J48 implementa a
versdo C4.5 lancamento 8, Ultima versado antes da versdo C5.0 (comercial) (WITTEN
et al., 2016).

2.3.1 Algoritmo C4.5

O algoritmo C4.5 usa o método divisdo e conquista (do inglés divide and
conquer) em uma abordagem top-down de forma recursiva para construir uma
arvore de deciséo a partir de um conjunto de treinamento.

De acordo com Basgalupp (2010), o algoritmo adotado no C4.5, mais
conhecido como Top-Down Induction of Decision Tree (TDIDT), é recursivo de busca
gulosa e tenta encontrar a “melhor” forma de particionar o conjunto de treinamento.
Esse conjunto passa a ser representado pela raiz da arvore; em seguida, €
selecionado um atributo preditivo como teste desse nod, o qual dividira os casos em
subconjuntos. A busca permanece até classificar todos os casos ou utilizar todos os
atributos preditivos.

O C4.5 apresenta trés tipos de testes que podem ser aplicados aos atributos.
Eles séo utilizados conforme o tipo do atributo (discreto ou numeérico):

e “A=?", onde A é discreto e com valores {aj,ay,...,an} — 0 resultado
corresponde aos valores de A, ou seja, uma aresta para cada {a;,ay,...,
an}.

e “A € Da?", A é discreto e Da é um subconjunto de A — o resultado
consiste em subconjuntos dos valores de A. Uma aresta identificada

como “verdadeiro” (por convencéo, aresta esquerda), que corresponde
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a particdo de A que satisfaz o critério, e outra aresta como “falso”
(aresta direita), correspondendo a particdo de A que nao satisfaz.

e “A<07,Aéumvalor numérico e 8 € um limite constante — o resultado
€ verdadeiro ou falso, ou seja, uma aresta para cada valor. Ao ordenar
os valores do atributo, identifica-se um limite para cada par de valores.

Um critério de divisdo (do inglés splitting criterion) é usado para encontrar o
atributo que determina a “melhor” maneira de particionar o conjunto de treinamento.
O Gain Ratio é o método empregado no C4.5. Esse método é uma evolucdo do
critério de divisdo Ganho de Informacao (do inglés Gain Information) aplicado ao
ID3, seu predecessor. Ambos baseiam-se no conceito de entropia da informacéo
formulada por Claude Shannon.

A entropia, ou melhor, a menor quantidade de bits necessarios para
representar uma classe de um caso em D é definida pela Equacdo 2.1. Essa
equacao p(D,i) refere-se a proporcédo de casos em D que pertence a classe i, e k

corresponde ao numero de classes.

k
entropia(D) = —zp(D,i)logz(p(D,i)) (2.1)

i=1

Figura 2.5 — Exemplo de um conjunto de dados de treinamento

Dia Aspecto Temperatura Umidade Vento Jogar Ténis
1 Ensolarado Quente Elevada Falso Ndo
2 Ensolarado Quente Elevada Verdadeiro Ndo
3 Ensolarado Ameno Elevada Falso Nao
4 Ensolarado Fresco Normal Falso Sim
5 Ensolarado Ameno Normal Falso Sim
6 Nublado Quente Elevada Falso Sim
7 Nublado Fresco Normal Verdadeiro Sim
8 Nublado Ameno Elevada Verdadeiro Sim
9 Nublado Quente Normal Falso Sim
10 Chuvoso Ameno Elevada Falso Sim
11 Chuvoso Fresco Normal Falso Sim
12 Chuvoso Fresco Normal Verdadeiro Ndo
13 Chuvoso Ameno Normal Falso Sim
14 Chuvoso Ameno Elevada Verdadeiro Ndo

Fonte: Adaptado de Quinlan (1986)
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Aplicando a Equagéo 2.1 no conjunto de dados de treinamento representado
na Figura 2.5, a entropia da classe “Jogar Ténis”, cujos valores possiveis sdo “Sim”

(9) e “Nao” (5), totalizando 14 instancias:
entropia(JogarTenis) = _2 log, (i) - ilogz (i) = 0.940 bits
14 14 14 14

Supondo um atributo preditivo T que ao particionar um conjunto D em
{D1,D,,...D,} demande uma quantidade de informagcdo (calculada pela soma
ponderada das entropias dos subconjuntos individuais), o Ganho de Informacéo (do
inglés Information Gain) € definido como a quantidade de informacado original
subtraida da quantidade de informacado exigida no particionamento, e € expresso na
Equacéo 2.2.

n
D:
GanhoInfo(D,T) = entropia(D) — z (%) entropia(D;) (2.2)
i=1

Dessa forma, aplicando a equagédo 2.2 para o exemplo “Jogar Ténis”,
realiza-se o célculo do Ganhoinfo para cada atributo (“Aspecto”, “Temperatura”,
‘Umidade”, “Vento”). No atributo “Aspecto”, com possiveis valores “Ensolarado”
{*Sim” (2), “Nao” (3)}, “Nublado” {*Sim” (4), “Nao” (0)} e “Chuvoso” {*SIm” (3), “Nao”
(2)}, tem-se:

Ganholnfo(JogarTenis, Aspecto)
= 0.940

5><< 2l 2 3l 3>+4><< 4l 4)+5
14 ~\75 092575 0925) T 13 73092 T 14
X( 3l 5 2l 2) = 0.246 bit
clogzz—¢ logag) | = 0. its
Ganholnfo(JogarTenis, Temperatura) = 0.940 — 0.911 = 0.029 bits
Ganholnfo(JogarTenis, Umidade) = 0.940 — 0.789 = 0.151 bits
Ganholnfo(JogarTenis,Vento) = 0.048 bits

Tendo em vista, que o Ganho de Informacéo favorece atributos com muitos

valores (muitas arestas), podendo criar particdes inuteis para a classificacdo. O C4.5
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soluciona esse problema através do split information, que considera o potencial de

informacéo da particdo em si, e € expresso na Equacao 2.3 (QUINLAN,1996).

k
Splitinfo(D,T) = —z 1D log, (lDil) (2.3)
£ 1D D]

Ou seja, para cada resultado do atributo T, é considerado o nimero de tuplas
para o resultado (valor do atributo) em relacdo ao nimero de tuplas de D. Aplicando
a Equacéo 2.3 ao exemplo tem-se:

Splitinfo(JogarTenis, Aspecto) = 1.577
Splitinfo(JogarTenis, Temperatura) = 1.557
Splitinfo(JogarTenis, Umidade) = 1
Splitinfo(JogarTenis,Vento) = 0.985

Por fim, o calculo para o Gain Ratio é a razdo entre o Ganho da Informacéo e
o split information, definido pela Equacéo 2.4. O atributo com maior ganho € eleito

como atributo de divisdo para o respectivo no.

Info(D)
Splitinfo(D,T) (2.4)

GainRatio(D) =

O Gain Ratio para 0 nosso caso resulta em:
GainRatio(JogarTenis, Aspecto) = 0.246/1.577 = 0.156 bits
GainRatio(JogarTenis, Temperatura) = 0.246/1.557 = 0.02 bits
GainRatio(JogarTenis, Umidade) = 0.151/1 = 0.151 bits
GainRatio(JogarTenis,Vento) = 0.048/0.985 = 0.05 bits

Portanto, o atributo selecionado é “Aspecto”, pois maximiza o Gain Ratio.
Nesse ponto, a arvore de decisdo, até o momento, é representada pela Figura 2.6a.
Dando prosseguimento ao algoritmo, a arvore de decisdo gerada é semelhante a

arvore ilustrada na Figura 2.6b.



28

Figura 2.6 — Arvores geradas para o exemplo (a) apresenta a arvore momentanea (b) representa a
arvore de decisdo do exemplo extraida pelo WEKA
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Fonte: Autoria propria

O C4.5 Lancamento 8, apresenta outro sutil ajuste. O Ganho de Informacgéao
para atributos numéricos foi modificado baseado no principio Minimum Description
Length (MDL) — modificando a Equacéo 2.2 — e esta expresso pela Equacédo 2.5, em
gue S corresponde ao numero de valores para o atributo T (numérico) e N refere-se

ao numero de instancias no no (WITTEN et al., 2016).

n

_ | Dy . log,(S)
Ganholnfo(D,T) = | entropia(D) —Z Dl entropia(D) | — —y (@9
i=1

2.4 RADIACAO SOLAR

A energia solar é uma fonte de energia renovavel promissora e considerada a
melhor opcdo dentre as demais fontes renovaveis, pois (1) é o recurso de energia
mais abundante que alcanca a Terra em forma de luz e calor, (2) € uma fonte
inesgotavel, (3) a producdo de energia ndo causa danos ao ecossistema terrestre, e
(4) um sistema de geracdo de energia solar pode ser aplicavel para moradias e
industrias (KANNAN; VAKEESAN, 2016).

A radiacdo solar é a fonte priméaria, direta ou indireta, de quase toda a energia

disponivel na Terra. Energia hidraulica, biomassa, edlica, e combustiveis fésseis sao
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formas indiretas de energia solar. Na sua forma direta, a radiacdo solar pode ser
utilizada como fonte de energia térmica e como energia elétrica, por meio do sistema
heliotérmico e o fotovoltaico (PACHECO, 2006).

No sistema solar térmico, a energia solar € captada e transformada em calor
através de coletores, também conhecidos como painéis solares. No painel, o calor
da radiacdo solar é transferido para um liquido, geralmente 4gua, armazenado no
interior do painel, que sera utilizado como fonte de calor. A energia térmica é
normalmente utilizada nas aplicacBes para aquecimento de agua.

No sistema heliotérmico ou energia solar térmica concentrada, do inglés
Concentrating Solar Power (CSP), a radiacdo solar é convertida primeiramente em
energia térmica para, em seguida, ser convertida em eletricidade. No caso da CSP,
coletores e concentradores solares sao usados para a producao do calor empregado
no aquecimento do fluido térmico (6leos sintéticos, sal fundido ou vapor d’agua), que
sera aplicado para girar uma turbina conectada a um gerador elétrico. Nesse ponto o
processo € semelhante ao de uma usina termelétrica convencional (TOLMASQUIM,
2016).

Ja no sistema fotovoltaico, a transformacéo da radiacéo solar em eletricidade
é direta através do efeito fotovoltaico. Um material semicondutor, sendo o silicio o
mais utilizado na fabricacdo das células fotovoltaicas, a medida que estimulado pela
radiacdo, permite o fluxo eletrénico dando inicio ao fluxo de energia na forma de
corrente continua. Quanto maior a intensidade de luz, maior o fluxo de energia
elétrica (AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA, 2008).

Considerando o sistema fotovoltaico e a CSP, o primeiro representa 98% da
capacidade instalada entre as duas fontes. Apesar de a CSP ter a vantagem de
funcionar com armazenamento ou com outra fonte de back-up, (permitindo sua
operacdo depois que o Sol se pbe) ele ainda permanece como uma das fontes
renovaveis mais caras, o que dificulta sua expansao (TOLMASQUIM, 2016).

A disponibilidade do recurso solar na superficie € um dos elementos principais
para o desempenho economicamente viavel dos sistemas de energia solar.
Entretanto, o potencial de energia solar sofre variacbes ao longo do ano,
influenciadas por varios fatores, como: movimentos astronbémicos de rotacdo e
translacdo, inclinacdo e orientacdo da superficie, atenuacdo ao atravessar a
atmosfera terrestre e dispersao causada por nuvens (ANGELIS-DIMAKIS et al.,

2011). Segundo Lima (2015), cerca de 25% da radiacao solar incidente no topo da
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atmosfera atingem a superficie terrestre sem sofrer alteracdo dos constituintes
atmosféricos, enquanto o restante sofre os efeitos dos processos de absorcéo,
reflexdo e espalhamento.

A Figura 2.7 demonstra os processos de interacao entre a radiacao solar e a

atmosfera terrestre.

Figura 2.7 — Processos de interacdo entre a radiacdo solar e os constituintes atmosféricos
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Fonte: Pereira et al. (2006).

2.4.1 Radiacéo solar global

A radiacado solar incidente na superficie terrestre pode ser decomposta em
planos: horizontal e inclinado. Em ambos os planos, a radiacdo solar global é
composta pela soma das componentes difusa e direta, porém no plano inclinado é
acrescido o albedo, uma parcela refletida na superficie e nos elementos do entorno
(TOLMASQUIM, 2016).

A radiacdo solar difusa refere-se a componente da radiacdo solar que sofre
os efeitos de absorcdo, reflexdo, dispersdo e espalhamento, causados pelos
constituintes atmosféricos e nuvens. Ja a radiagdo solar direta caracteriza-se como a
gue atinge o solo diretamente sem sofrer os efeitos mencionados. Ainda de acordo
com Tolmasquim (2016), essas componentes podem ser empregadas de forma

distintas pelas tecnologias de sistemas solares: a irradiacdo solar global é de
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bastante interesse para o aproveitamento fotovoltaico, enquanto a irradiacdo direta
solar é relevante para o sistema heliotérmico, ou CSP.

Nesse ponto, as previsdes da radiacao solar global séo informacdes cruciais
para o monitoramento eficiente do potencial elétrico da energia solar, principalmente,
da operacéao dos sistemas fotovoltaicos.

Figura 2.8 — Média anual do total diario de radiacéo solar global no Brasil
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Fonte: Pereira et al. (2006).

Haja vista que a energia elétrica proveniente dos sistemas solares em geral é

uma alternativa para complementar a matriz energética brasileira, ainda
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predominantemente hidraulica de acordo com Ministério de Minas e Energia (2017),
apresenta-se na Figura 2.8 o mapa com a média anual do total diério de irradiacdo
solar global incidente no territorio brasileiro.

De acordo com Pereira et al. (2006), a variacao de irradiacdo solar global
incidente em qualquer regido do territério brasileiro € na faixa de 1.500 a 2.500
kKWh/m?, superior ao de paises onde o aproveitamento de recursos solares s&o
amplamente disseminados, tais como Alemanha, Franca e Espanha. Logo, todo o
territorio brasileiro é propicio para o aproveitamento da energia solar.

2.5 TRABALHOS RELACIONADOS

Na literatura, varios meétodos de mineracdo de dados tém proporcionado
contribuicdes que auxiliam no processo de estimativa da radiacdo solar global.
Alguns trabalhos com esse propadsito foram identificados e relatados nesta secéo.

Em Demirtas et al. (2012), um modelo para previsao de radiacédo solar em um
intervalo de 10 minutos € desenvolvido aplicando o algoritmo k vizinhos mais
proximos, kNN (k nearest neighbor). Temperatura, umidade e pressao atmosférica
constituem as variaveis de entrada do modelo, cujos dados correspondem somente
ao més de maio de 2012. Foram realizados alguns experimentos com métricas de
distancia Euclidiana, Manhattan e Minkowski, e diferentes valores para k para definir
0 modelo com melhor desempenho.

Em Mori e Takahashi (2012), foi proposta uma abordagem de mineracdo de
dados para selecionar as variaveis de entrada de modelos de previsao de radiacéao
solar global. Através do algoritmo CART, dentre algumas variaveis meteorolégicas e
radiométricas de entrada, foram definidas quais varidveis demonstraram maior
relevancia para uma previsdo mais precisa da radiacdo com relacdo as estacdes do
ano, verao e inverno.

Wasu, Kariya e Tote (2013) propuseram um modelo de clustering que indica
0S meses e a cidade com temperatura média mensal maxima a partir do més,
temperatura média maxima e temperatura média minima. As etapas de pré-
processamento e mineracdo de dados foram realizadas por meio da ferramenta
WEKA, onde as técnicas simple k-means e EM (do inglés, Expectation Maximization)
foram aplicadas para minerar os dados. Os autores ressaltam que através da

temperatura maxima é possivel determinar a quantidade de radiacdo solar
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disponivel e, consequentemente, avaliar a viabilidade da instalagdo de um sistema
de energia solar e prever sua producéo de energia.

Outro modelo desenvolvido por Yadav, Malik e Chandel (2015) é baseado na
aplicacdo de redes neurais artificiais para previsao diaria da radiacao solar global.
Eles consideram como varidveis de entrada somente a temperatura média diaria —
valores sdo coletados em intervalos de 10 minutos — e temperaturas maxima e
minima diaria. As redes neurais correspondem a combinacdes das variaveis de
entrada e foram implementadas no software MATLAB. Os autores argumentam que
a temperatura por si sO € suficiente para realizar as previsoes.

Melzi et al. (2016) apresentaram varios modelos para previsdo horaria da
radiacdo solar global. Os dados adquiridos referem-se a radiacdo solar global,
expressa em Wm™2, para um periodo de 11 anos (2004 a 2015) e foram
representados em trés partes distintas para cada dia: (1) noite antes de o dia nascer,
(2) parte do dia entre nascer e por-do-sol — na literatura, o termo sunshine hours é
bastante empregado para descrever essa definicdo — e (3) noite apds o por-do-sol.
Esses conceitos foram criados para auxiliar na escolha do intervalo anual mais
adequado, baseado na variacdo de sunshine hours, para aplicacdo dos modelos. Os
autores usaram os métodos Naive Bayes, Autoregressive Moving Average (ARMA),
um meétodo de similaridade, rede neural e support vector machine com avaliagdo por
meio do cross validation e métricas, tais como erro quadratico médio e erro
guadratico médio normalizado.

Considerando os trabalhos supracitados, observa-se que, apesar da
aplicacdo de técnicas e métodos distintos de mineracdo de dados, o conjunto dos
dados de entrada varia conforme o modelo empregado, o periodo do ano e estacao
de coleta dos dados. Contudo, a definicdo apropriada desse conjunto, seja por
métodos de correlagcdo ou combinacdes pré-definidas, exerce um papel relevante
para o desempenho dos modelos. Aléem disso, também sugerem a validacdo do

modelo por meio de algumas métricas estatisticas.
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3 METODOLOGIA DE MINERACAO DOS DADOS

A metodologia utilizada para o desenvolvimento deste trabalho divide-se em
etapas iterativas e interativas e esta ilustrada na Figura 3.1.

Figura 3.1 — Metodologia do trabalho
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Fonte: Autoria propria.

3.1 LEVANTAMENTO DOS DADOS

Os dados utilizados durante o desenvolvimento deste trabalho foram
adquiridos através da base de dados do Sistema de Organizacdo Nacional de Dados
Ambientais (SONDA), que esta disponivel em (SONDA, 2017a). A rede SONDA,
gerenciada pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), tem o intuito de
melhorar a base de dados dos recursos de energia solar e edlica do Brasil. Os
dados da rede SONDA provém das suas estacdes, as quais medem variaveis
distintas conforme a configuracdo dos seus sensores.

Vale ressaltar que a Fundacdo Cearense de Meteorologia e Recursos
Hidricos (FUNCEME) foi contatada em busca do apoio de especialistas para maior
entendimento do comportamento dinamico da radiacdo solar global. A FUNCEME
esta vinculada a Secretaria dos Recursos Hidricos do Estado do Ceard e tem o

propdsito de estudo da meteorologia, dos recursos hidricos e recursos ambientais
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visando propiciar informagfes necessarias para o desenvolvimento sustentavel do
Ceara e da regido Nordeste (FUNCEME, 2017).
A Figura 3.2 apresenta como as esta¢cfes da rede SONDA estéo distribuidas

no territério brasileiro.

Figura 3.2 — Distribuicdo das estacfes da rede SONDA
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Fonte: SONDA (2017a).

A Figura 3.3 ilustra como séo classificadas as variaveis medidas pelas
estacbes da rede SONDA. Os dados sdo classificados em Ambientais e
Anemomeétricos. Nos dados Ambientais, apresentam-se dados radiométricos e
meteorolégicos com periodicidade de coleta de 1 minuto. Os dados Anemométricos
tém periodicidade de coleta de 10 minutos e apresenta sensores em alturas de 25 e

50 metros.
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Figura 3.3 — Classificacao das variaveis medidas pelas estacdes da rede SONDA

!

Periodicidade: Periodicidade:
meédias de 1 em 1 minuto medias de 10 em 10 minutos
Radiometricos Velocidade do Vento
Radiacao Global Horizontal 25 mde altura
Radiac¢ao Direta Normal 50 m de altura
Radiacao Difusa
Radiacao de Onda Longa Descendente Direcao do Vento
Radiacao Fotossinteticamente Ativa (PAR) 25 mde altura
lluminancia (Lux) 50 m de altura
Meteorologicos Temperatura
Temperatura do Ar (superficie) 25 mde altura
Umidade Relativa do Ar 50 m de altura

Pressao do Ar

Precipitacdo de Chuva
Velocidade do Vento a 10m
Direcao do Vento a 10m

Fonte: SONDA (2017b).

Dentre as estacfes disponiveis, a base de dados selecionada teve seus
dados coletados na estacdo Anemométrica e Solarimétrica de Petrolina,
Pernambuco. O periodo dos dados € de janeiro de 2015 a dezembro de 2015, com
periodicidade de captacdo de um minuto e estdo disponiveis em formato de planilha
de acordo com 0 més de coleta.

Os dados disponibilizados pelas estacfes da rede SONDA passam por um
processo de validacdo, cujo objetivo € a identificacdo de dados inconsistentes. O
resultado desse processo também € disponibilizado, conforme o exemplo da Figura
3.4. O grafico representa o resultado do processo de validacdo dos dados para cada
variavel de coleta ao longo do ano. Os dados para cada variavel sao classificados
mensalmente (representado pelo eixo X) como: “Dado Aprovado” (verde), “Suspeito
na 32 etapa” (amarelo), “Suspeito na 22 etapa” (laranja), “Suspeito na 12 etapa”
(vermelho) e “Dado Perdido” (roxo). A porcentagem de como os dados foram
classificados esta representada pelo eixo Y do gréafico para cada variavel. Assim,
através da analise e visualizacdo gréfica dos resultados da validacdo dos dados,
constatou-se que os dados de 2015 da estacdo de Petrolina apresentam-se mais

confidveis do que os de outras estacdes.
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Figura 3.4 — Resultado da validacao dos dados radiométricos e meteoroldgicos da estagéo de
Petrolina para o ano de 2015
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3.2 PRE-PROCESSAMENTO E TRANSFORMACAO DOS DADOS

O pré-processamento e a transformacado dos dados € a etapa que consome a
maior parte do tempo no processo de KDD e € de fundamental importancia obter
bons resultados na classificagdo dos dados.

Os dados da rede SONDA sé&o validados, conforme citado na segédo 3.1,
através de algoritmos baseados nas estratégias de controle de qualidade adotada
pela Baseline Surface Radiation Network (BSRN), para dados de radiacao solar, e
Webmet.com, para dados meteoroldgicos e anemomeétricos.

As duas primeiras etapas da validacdo utilizam os mesmos algoritmos. Na
primeira etapa um algoritmo considera o0os dados suspeitos quando estes
apresentam-se fisicamente impossiveis como, por exemplo, valores para umidade
relativa do ar superiores a 100% ou inferiores a 0%. Ja na segunda, outro algoritmo
detecta quando um evento € extremamente raro, como a variagdo da pressao
atmosférica menor do que 6 mb (milibar) em um periodo de trés horas consecutivas.

Na terceira etapa, um algoritmo sinaliza como suspeita uma variavel
anemomeétrica ou meteoroldgica que apresente uma evolucdo temporal né&o
condizente com o esperado, tal como a variacdo da precipitacdo menor do que 100
mm (milimetros) para um periodo de vinte e quatro horas consecutivas. Para as
variaveis radiomeétricas, outro algoritmo identifica dados suspeitos quando estes sao
inconsistentes em relagcdo a outras variaveis medidas, como a relacdo entre
radiacdo solar global e a radiacdo difusa. A Ultima etapa € realizada apenas para
dados anemomeétricos e meteorologicos, e também busca identificar inconsisténcias
com relacdo a outras variaveis medidas.

O processo de validacéo realizado pela rede SONDA esta ilustrado no Anexo
A e Anexo B. Como resultado dessa validacédo, é elaborada uma planilha com a
sinalizacdo dos dados suspeitos. Através de um script na linguagem Python
(Apéndice A) e dessa planilha, somente os dados considerados validos (sem
suspeitas) foram selecionados, totalizando 201836 instancias.

Em seguida, foi realizada a correcao de inconsisténcias nos dados em relacéo
as casas decimais, provavelmente ocasionadas durante a criacdo das planilhas
pelas estacoes.

A abordagem desenvolvida neste trabalho apresenta um modelo de prazo

muito curto com objetivo de estimar tanto os dados validos de 1 minuto quanto de 30
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minutos. Modelos com prazo muito curto, de segundos a minutos, sao utilizados
para o controle e seguranca do sistema de gerenciamento de energia da rede
elétrica e qualidade/confiabilidade da energia de uso final (Voyant, 2017). Assim,
uma base de dados em uma série temporal de 30 minutos foi gerada a partir da
base de dados de 1 minuto. Essa transformacéo foi realizada calculando a média a
cada conjunto de 30 valores dos dados validos, e resultou em 6722 instancias.

Nesta etapa, além da extrapolacdo temporal, também realizou-se a
discretizacdo dos dados da radiagdo solar global, pois o algoritmo de classificacao
manipula apenas valores de uma classe especificada. Considerando que o valor

minimo dos dados validos para a radiagdo solar global € 50.01 Wm? e o valor

maximo € 1443 Wm?2, os dados foram discretizados em intervalos de 100 Wm,
portanto os valores para a radiacdo solar passam a ter uma representacao nominal
correspondente ao respectivo intervalo, ou classes.

A Figura 3.5 mostra a representacdo nominal da radiacdo solar global

(nominal_glo_avg) em relacdo a sua representacdo numérica (glo_avg) para 0s
dados de 1 minuto.

Figura 3.5 — Representacdo da radiacéo solar global em classes para os dados de 1 minuto gerada
pela ferramenta WEKA
glo_avg /nominal _glo_avg
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Fonte: Autoria prépria.




40

3.3 DEFINICAO DOS ATRIBUTOS

A definicdo dos atributos consiste na sele¢cdo do subconjunto de variaveis
consideradas relevantes para o dominio do problema. Sendo também uma etapa
interativa e iterativa, por conseguinte, varios subconjuntos sao treinados e testados
com intuito de encontrar aquele(s) que proporciona(m) resultados mais precisos na
estimativa da radiagéo solar global.

Dentre 0s conjuntos de varidveis anemomeétricas, meteoroldgicas e
radiométricas, e os dados de coleta da estacdo de Petrolina, as variaveis
apresentadas na Tabela 3.1 foram selecionadas como candidatas a preditores de
radiacao solar.

Tabela 3.1 — Variaveis candidatas a preditores

Variavel Descricdo (unidades) Tipo
month | Més de coleta Dados de
coleta
JOR T . ~ _2
w_avg Média da radiacédo de onda longa descendente (Wm™, Radiométrica
Watts por metro quadrado)
lux_avg | Média da iluminancia (KLux) Radiométrica
tp_sfc | Temperatura do ar na superficie (°C) Meteorologica
humid | Umidade relativa do ar (%) Meteorologica
press | Pressdo atmosférica em (mb, milibares) Meteorologica

Fonte: Autoria prépria.

3.4 CLASSIFICACAO

Na etapa de classificacdo, as varidveis selecionadas (Tabela 3.1) tém seus
respectivos valores submetidos ao algoritmo de classificacdo J48 da ferramenta
WEKA.

Os experimentos foram realizados com a base de dados a série temporal de 1

minuto e a base de dados com série temporal extrapolada em 30 minutos. A Figura
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3.6 demonstra a relacdo entre a classe objetivo, radiagcédo solar global discretizada
em intervalos iguais (nominal_glo_avg), e todas as variaveis candidatas a preditores
para a base de dados de 1 minuto.

Figura 3.6 — Relacao entre a radiagdo solar global e as variaveis candidatas a preditores para a base
de dados de 1 minuto gerada pela ferramenta WEKA
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Fonte: Autoria prépria.

A Figura 3.7 demonstra a relacdo entre a radiacdo solar global e todas as

variaveis candidatas a preditores para a base de dados de 30 minutos.
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Figura 3.7 — Relacao entre a radiagdo solar global e as variaveis candidatas a preditores para a base
de dados de 30 minutos gerada pela ferramenta WEKA
month nominal_glo_avg . Iw_avg lux_avg
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Fonte: Autoria propria.

Nas Figuras 3.6 e 3.7, a radiacdo solar global esta discretizada em classes,
onde cada cor representa uma classe e a quantidade de valores para cada uma.
Nos atributos (varidveis) preditores, a radiacdo solar global esta distribuida em
intervalos, como, por exemplo, no atributo més (month). Nos atributos radiacdo de
onda longa descendente (lw_avg), iluminancia (lux_avg), temperatura (tp_sfc),
umidade (humid) e presséo (press) apresentam-se seus valores minimo, médio e
mMAaximo e pequenos intervalos com suas respectivas classes.

Durante os experimentos, todas as variaveis foram avaliadas individualmente

na tentativa de entender a relagdo entre elas e a radiacdo solar global. Segundo
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Guarnieri (2006), variaveis correlacionaveis com a radiacdo solar global, como fluxos

de energia e temperatura, podem ser utilizadas para a estimativa da radiagéo solar.

3.5 AVALIACAO DO MODELO

A avaliacdo do desempenho do modelo de classificacdo serve como
parametro para as etapas iterativas do processo de KDD. Dessa forma, o método
cross-validation (validacdo cruzada) com k parti¢cdes, ou folds, foi empregado para
avaliar o modelo para estimativa da radiacao solar global.

Nesse método, os dados sao divididos randomicamente em k subconjuntos
(folds) mutuamente exclusivos de tamanhos aproximadamente iguais. Em seguida, k
iteracbes de treinamento e teste sdo realizadas, de modo que enquanto uma
particdo € testada as demais sdo treinadas. Assim, todas as particdes sao treinadas
e testadas. O numero k de particbes é definido manualmente e a estimativa do erro
€ a media dos erros obtidos em k iteragcdes. Para Witten et al. (2016) e Han,
Kamber, e Pei (2011), 10 particdes (k=10) € uma boa maneira para obter a melhor
estimativa do erro. Este trabalho adotou, consequentemente, 10 parti¢coes.

Como os valores da radiacdo solar global foram discretizados em atributos
categoricos, ou nominais, a utilizacdo de métricas estatisticas bastante empregadas
para esse dominio ndo foram utilizadas. A acuracia do modelo, proximidade entre o
valor medido e o valor obtido experimentalmente, € definida pela exatiddo do
algoritmo J48 em relacdo ao numero de instancias classificadas corretamente e o

namero total de instancias, e é expressa pela Equacéo 3.1:

n? de instancias corretamente classificadas

Acuracia = 100 X —
n? total de instancias (3.1)
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Nesta secdo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos da

classificacdo utilizando o algoritmo J48 da ferramenta WEKA para estimativa da

radiacdo solar global para a base de dados de série temporal de 1 minuto e para a

base de dados de série temporal de 30 minutos.

Inicialmente, as variaveis candidatas a preditores foram avaliadas

individualmente com intuito de entender a influéncia que exercem sobre a radiacao

solar global e analisar a correlacdo entre elas. A Tabela 4.1 apresenta os resultados

dos modelos para a estimativa da radiacado solar global para 1 minuto utilizando

somente uma variavel de entrada.

Tabela 4.1 — Resultados dos modelos para estimativa da radiacdo solar global para 1 minuto com

uma variavel de entrada

Variavel De Entrada

Acuracia (%)

Month 14
lw_avg 15
lux_avg 65
tp_sfc 19
Humid 20
Press 19

Fonte: Autoria propria.

A Tabela 4.2 demonstra os resultados dos modelos para a estimativa da

radiacéo solar global para 30 minutos utilizando somente uma variavel de entrada.

Tabela 4.2 — Resultados dos modelos para estimativa da radiacé@o solar global para 30 minutos com

uma variavel de entrada

Variavel De Entrada Acuracia (%)
Month 14
lw_avg 12
lux_avg 62
tp_sfc 16
Humid 19
Press 11

Fonte: Autoria prépria.
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De acordo com os resultados dos modelos vistos nas Tabelas 4.1 e 4.2, a
variavel que exerce maior influéncia para a estimativa da radiacdo solar global é a
iluminancia (lux_avg) com 65% e 62% de acuracia para 1 minuto e 30 minutos,
respectivamente. A outra variavel radiométrica empregada, radiacdo de onda longa
descendente (lw_avg), ndo demonstra tanta influéncia individualmente. Dentre as
variaveis meteoroldgicas, a umidade relativa do ar (humid) demonstra maior relacéo
com a radiacdo solar global, 20% de acuracia para o0 modelo de 1 minuto e 19%
para o de 30 minutos.

ApOs a avaliacao individual das variaveis, varios experimentos foram realizados
de modo que as varidveis foram combinadas entre si conforme seu tipo
(radiométrica, meteorologica e dados de coleta).

A Tabela 4.3 demonstra os resultados dos modelos para a estimativa da

radiacao solar global para 1 minuto utilizando algumas variaveis de entrada.

Tabela 4.3 — Resultados dos modelos para estimativa da radiacao solar global para 1 minuto com
algumas variaveis de entrada

Variaveis De Entrada Acuracia (%)

month, lw_avg, lux_avg, tp_sfc, humid, 94
press

month, lw_avg, lux_avg 93
lw_avg, lux_avg 67
month, tp_sfc, humid, press 54
tp_sfc, humid, press 42
month, lux_avg, tp_sfc, humid, press 93
lux_avg, tp_sfc, humid, press 81
month, Iw_avg, tp_sfc, humid, press 60
lw_avg, tp_sfc, humid, press 52

Fonte: Autoria prépria.
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Para o modelo de 1 minuto, o melhor resultado obtido apresenta acurécia de
94% e utiliza todas as variaveis candidatas. No entanto, com menos variaveis de
entrada, outros dois modelos, com destaque para o modelo com combinacdo das
variaveis radiométricas e dados de coleta (Iw_avg, lux_avg, month), resultaram em
93% de acuracia. O melhor modelo sem empregar nenhuma variavel radiométrica
apresenta 54% de precisao.

A Tabela 4.4 demonstra os resultados dos modelos para a estimativa da
radiacdo solar global para 30 minutos utilizando algumas variaveis de entrada.

Tabela 4.4 — Resultados dos modelos para estimativa da radiacdo solar global para 30 minutos com
algumas variaveis de entrada

Variaveis De Entrada Acuracia (%)

month, lw_avg, lux_avg, tp_sfc, humid, 91
press

month, Iw_avg, lux_avg 91
lw_avg, lux_avg 62
month, tp_sfc, humid, press 23
tp_sfc, humid, press 20
month, lux_avg, tp_sfc, humid, press 90
lux_avg, tp_sfc, humid, press 69
month, Iw_avg, tp_sfc, humid, press 27
lw_avg, tp_sfc, humid, press 24

Fonte: Autoria prépria.

Na estimativa da radiacdo solar global para 30 minutos, os melhores modelos
obtiveram 91% de precisdo: o primeiro modelo utiliza todas as variaveis de entrada,
e 0 outro aplica-se apenas més (month), radiacdo de onda longa descendente

(Iw_avqg) e iluminancia (lux_avg). Para essa série temporal, 0 modelo sem nenhuma
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varidvel radiométrica que demonstrou melhor precisdo teve apenas 23% de
acuracia.

A partir das Tabelas 4.3 e 4.4, constatou-se que os melhores resultados
obtidos possuem a ilumindncia e o més de coleta como variaveis de entrada
determinantes. Por conseguinte, dois experimentos foram realizados para cada série
temporal utilizando apenas més (month) e iluminéncia (lux_avg) como variaveis de

entrada, conforme visto na Tabela 4.5.

Tabela 4.5 — Resultados dos modelos para estimativa da radiacdo solar global com més e iluminancia
como variaveis de entrada

Intervalo de Estimativa Variaveis de entrada Acurécia (%)
1 minuto month, lux_avg 91
30 minutos month, lux_avg 91

Fonte: Autoria propria.

Para ambas as séries temporais, 0 resultado obtido para a estimativa da
radiacdo solar global teve acuracia de 91%. Dessa forma, com uma quantidade
menor de variaveis de entrada (somente més e iluminancia) foi possivel obter
modelos com precisdo significativa, semelhante aos melhores modelos
apresentados nas Tabelas 4.3 e 4.4, e reducdo do custo computacional durante a

etapa de Classificacao.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A restricdo de informagBes de cunho cientifico a respeito da disponibilidade
da energia solar € um dos enormes obstaculos para a exploracéo e desenvolvimento
comercial das tecnologias de sistemas solares. Todavia este trabalho, ao atingir
seus objetivos propostos, propicia informagdes relevantes para o planejamento de
tais sistemas, como os fotovoltaicos e os CSPs.

O esforco demandado nas etapas de Pré-processamento e Transformacédo
dos Dados e Definicdo dos Atributos aplicados neste trabalho evidencia que a
qualidade dos dados disponiveis € um fator que dificulta o desenvolvimento de
pesquisas cientificas na area.

Os modelos de estimativa com prazo muito curto de 1 minuto e 30 minutos
para os dados validos do ano de 2015, da Estagdo Solarimétrica e Anemomeétrica de
Petrolina da rede SONDA, mostraram-se satisfatoriamente avaliados através do
método cross-validation (validacdo cruzada) com 10 particdes. Ambos os modelos
utilizaram, inicialmente, 6 variaveis de entrada e tém estimativas para valores
discretizados em 100 Wm™2. Portanto, fazem-se necessarios estudos e
investigacfes mais detalhadas acerca do potencial elétrico da energia solar com o
propdsito de alcancar resultados mais especificos.

A analise das variaveis de entrada mostrou-se uma abordagem adequada
para o dominio do problema, tendo em vista, que a selecéo de variaveis com maior
relacdo com a radiacdo solar global apresentou resultados significativos durante a
classificacdo (acima de 90%) e a reducdo de variaveis de entrada para o modelo
demonstrou reducédo do custo computacional.

Como propostas de trabalhos futuros, pretende-se estimar saida dos sistemas
solares a partir da previsdo da radiacao solar global e a utilizacdo de outras técnicas
de classificacao vistas na literatura, como redes neurais artificiais e SVMs, que séo
bastante aplicadas nesse dominio, as quais também estdo disponiveis na
ferramenta WEKA, visando um modelo que proporcione o melhor desempenho,

tendo em vista os resultados e o custo computacional.
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import csv
import sys

# Lé os dados das planilhas em formato .CSV e transforma em list
def read(filepath):
with open(filepath) as file:

reader = csv.reader (file, delimiter="';")

data=[]

for row in reader:

data.append (row)
return data

# Seleciona os dados considerados validos através da planilha que
sinaliza os dados suspeitos
def select data(sinalized data, data, filename):
valid data = []
for 1 in range(len(sinalized data)):
# Colunas dos valores das variadveis coletadas pela estacédo
for j in range(4,16):
# Sinalizacdo dos dados validos

if sinalized datal[i][J] != '009' and sinalized datal[i][3]]
!= '099' and sinalized datal[i][j] != '999':
break
else:
valid data.append(data[i])
with open(filename + '.csv','w',newline='\n') as csvfile:
writer = csv.writer(csvfile, delimiter=',")

writer.writerows (valid data)
csvfile.close ()

if name == "' main ':
filel, file2, filename = sys.argv[1l:4]
sinalized data = read(filel)

data = read(file?2)
select data(sinalized data,data, filename)




ANEXO A — FLUXOGRAMA DO PROCESSO DE VALIDACAO PARA DADOS
ANEMOMETRICOS E METEOROLOGICOS
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ANEXO B — FLUXOGRAMA DO PROCESSO DE VALIDACAO PARA DADOS
SOLARIMETRICOS

Radiacao Global Horizontal - Radiacao Direta Normal
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