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RESUMO

A energia ¢ um recurso natural de suma importancia para todos os seres vivos. A pesquisa
deste trabalho esta relacionada com a energia solar. No intuito de se conseguir uma boa
forma de aproveitamento deste recurso € necessaria uma analise dos locais e horarios onde
¢ maior a radiacdo solar. Dentro deste contexto, as nuvens desempenham um papel de
importancia na utilizacdo do recurso energético solar, pois elas sdo responsaveis por cobrir
o sol, diminuindo assim a radiacdo solar direta disponivel em alguns momentos do dia.
Neste trabalho utilizou-se um protdtipo desenvolvido no LESGN da UFC. Este dispositivo
¢ denominado Medidor de Tempo de Irradiagdo Solar (MTIS) , e utiliza uma placa Micro
controladora Arduino. A medi¢do se da por meio de seis LDR s (Light Dependent Resistor).
Utilizaram-se também valores de radiacdo direta obtidos com um pirelidmetro. Este
trabalho tem por objetivo avaliar estes dados obtidos por estes dois dispositivos e buscar
através deles a identificacio da presenca de uma nuvem cobrindo o céu. E feita a
classificagdo dos dados gerados por meio de um classificador que determina se num
instante o dado pertence a classe nuvem ou ndo nuvem. Ele € baseado em médias moveis e
incrementos das mesmas. Foi feito, a partir dos resultados de classificagdo obtidos pelos
dados nos dois sensores, o processo de obtencdo da matriz de confusdo dos mesmos para
realizar a devida comparagdo das taxas de acertos e erros do algoritmo de classificagdo e
calcular o coeficiente Kappa, que ¢ um estimador dos niveis de desempenho da

classificagdo.

Palavras-chave: Energia solar, Média mével, Medidor do tempo de irradiacdo solar,
Matriz de confusio.



ABSTRACT

Energy is a very important natural resource for all living creatures. The research of this
work is related to solar energy. In order to achieve a proper way to take advantage of this
solar resource, it is necessary to analyze the places and times where solar radiation is
highest. Within this context, clouds play an important role in the use of the solar energy
resource, as they are responsible for covering the sun, thus reducing the direct solar
radiation available at certain periods of the day. In this work a prototype developed in the
LESGN of the UFC was applied. This device is called Solar Irradiation Time Meter
(SITM), and uses an Arduino Micro controller board. The measurement is done by means
of six LDR's (Light Dependent Resistor), generating data with the values of its resistances
according to the luminosity emitted by the sunlight. Direct radiation data obtained with a
pyrheliometer were also used. This work aims to evaluate these data obtained by these two
devices and search through them to identify the presence of a cloud covering the sky. The
arrangement of the generated data is done by a classifier that determines if at any given
moment the data belongs to the class cloud or not cloud. The data is based on moving
averages and the increments of them. From the classification results obtained by the data in
the two sensors, the process of obtaining the confusion matrix of the same was done to
make a correct comparison of the fidelity and error rates of the classification algorithm and

to calculate the Kappa coefficient, which estimates the classification performance levels.

Kewords: Solar energy, moving averages, Solar Irradiation Time Meter, confusion matrix
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1 INTRODUCAO

A utilizacdo de recursos naturais na geragao de energia possui uma grande importancia
na sociedade moderna. Ela estd relacionada de forma direta ou indireta as diversas
necessidades humanas, tais como a alimentacdo, transporte, bem-estar, dentre outras. A
energia pode se apresentar de diversas formas. Destaca-se em forma de vento (edlica),
proveniente dos raios solares (solar), gerada pela movimentacdo (energia mecanica) e
diversos outros tipos. Dentre os tipos citados, a energia solar sera destacada.

O sol ¢ uma espécie de esfera em estado gasoso de elevada temperatura com um
didmetro de 1,39.10° metros. Ele possui uma temperatura do corpo negro de 5777 K. Em
regides interiores de seu centro pode ser estimado que sua temperatura seja entre 8.10° e
4.107 kelvins (Duffie e Beckman, 2013).

A energia solar ¢ proveniente dos feixes de radiagcdo emitidos pelo sol. Ela ¢ um meio
de propagagdo do calor das ondas eletromagnéticas que passam pela atmosfera, sendo uma
parte dela absorvida, outra parte com o percurso desviado e refletida para o meio ou para a
superficie terrestre (Silva, 2011). Pode ser destacado que aproximadamente 3,9.10%*]
chegam a superficie da terra anualmente gragas a radiag@o solar (Quaschining, 2005). Isto ¢
cerca de 1,08.108kWh. Em comparagio a producio energética obtida pela usina de Itaipu no
ano de 2013, que é a maior usina hidrelétrica do Brasil, foi de cerca de 98,6.10° kWh
(Itaipu,2013).

No objetivo de aproveitar da melhor forma possivel parte desta energia, ¢ necessaria
uma analise dos locais ¢ horarios onde ha maior radia¢do solar. Dentro deste contexto, as
nuvens desempenham um papel de importancia na utilizagdo do recurso energético solar.
“Nuvem ¢ um conjunto visivel de particulas minusculas de agua liquida ou de gelo, ou de
ambas, em suspensdo na atmosfera (INMET,2016).Elas se apresentam como um obstaculo,
diminuindo assim a radiacdo solar direta disponivel em alguns momentos do dia (Tapakis, R.,
and A. G. Charalambides,2013).

Existem equipamentos capazes de medir os valores da radiagcdo. Pode-se destacar o
pireliometro, que mede a irradiacdo vinda diretamente do sol, denominada como radiagdo
direta, e o pirandmetro, que mede a radiagdo solar global, que ¢ a somatdria das radiagdes
direta e difusa (Duffie e Beckman, 2013). Com auxilio de instrumentos desta natureza, ¢
possivel obter dados de radia¢do que podem ser utilizados para um estudo de identificagdo de

nuvens cobrindo o céu em determinados periodos.
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Neste trabalho foi utilizado um prototipo desenvolvido no Laboratorio de Energia
Solar e Gas Natural (LESGN) da Universidade Federal do Ceara (UFC). Este dispositivo ¢
denominado MTIS (Medidor de Tempo de Irradiagdo Solar). Ele utiliza uma placa Micro
controladora Arduino. A medicdo se da por meio de seis LDR’s (Light Dependent Resistor),
que geram dados com os valores de suas resisténcias de acordo com a luminosidade emitida
pela luz solar e um RTC (Real Time Clock), que registra o dia, més, ano e a hora da aquisi¢éo
de um determinado dado. Ele também registra se a radiacdo emitida ¢ direta ou difusa, por
meio da varia¢do dos valores das resisténcias dos LDR’s.
O objetivo geral desta pesquisa foi avaliar dados de radiacdo obtidos pelo MTIS e
buscar através deles a identificacdo da presenga de uma nuvem cobrindo o céu.
Os objetivos especificos foram:
e (oletar os dados obtidos pelo MTIS em frequéncias de aproximada de 10 Hz
e do pireliometro escolhendo 9 dias(tempo variando de 8:00 as 17:00) no

periodo de 4 meses (junho a setembro).

e Aplicar um algoritmo para classificar os dados como sendo de classes do

tipo nuvem ou ndo nuvem cobrindo o céu;

e Comparar os dados de classificacdo dos dois equipamentos ¢ determinar as
taxas de acertos e erros em relagdo a cada dia através de uma matriz de

confusdo e determinar o coeficiente Kappa.

O trabalho esta dividido em capitulos. Em cada capitulo serdo desenvolvidos varios
aspectos. Nessa introdugdo, que ¢ o Capitulo 1, é mostrada a justificativa do que levou a
escolha do tema do trabalho seguido dos objetivos geral e especificos, e a sua estrutura
organizacional. No capitulo 2 € feita uma revisdo bibliografica sobre diversos autores que
tratam de trabalhos relacionados ao assunto deste projeto. No capitulo 3 estdo definidos
alguns elementos bésicos importantes para se adquirir um melhor entendimento do trabalho
de uma forma mais geral.

A metodologia do algoritmo de classificacdo e da coleta dos dados esta apresentada
no capitulo 4. No capitulo 5, os resultados da classificagdo dos dados e por fim a conclusao

acompanhada das referéncias.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A aquisicdo de dados de irradiag@o solar realizada por meio de instrumentos diversos é
alvo de interesse dentro da literatura. Através destes dados € possivel obter estimativas dos
momentos em que se pode melhor aproveitar a disponibilidade energética. Na literatura
existem diversas abordagens e metodologias com este objetivo.

Um modelo foi apresentado por BIGA, A. J; ROSA, Rui, (1980) para estimar a
radiag@o solar em Lisboa com base em observagdes da nebulosidade, que ¢ a fragdo do céu
coberto por nuvem, e da propria luz solar com dados disponiveis pela The Geophysical
Observatory Next to Lisbon University nos horarios de 9, 12, 15 e 21 num periodo de 10 anos.
O modelo necessita das somas horarias locais de irradiacdo solar global e difusa por tempo
claro, bem como os montantes de hora em hora da irradiacao solar difusa devido as nuvens.

Zangvil e Lamb (1997) apresentaram um método para caracterizar as condigdes do céu
e das nuvens através de dados de médias mensais dos valores de radiacdo solar global e difusa
nos anos 1982-1984 obtidos por um pirandmetro de precisdao Eppley.

Tomson, T., (2010) analisa processos dinamicos de radiacdo avaliados por alternancia
de nuvens do tipo Cumulus Humilis. A identificagdo ¢é realizada através do reconhecimento
visual e/ou um sensor automatico com periodo de amostragem de frequéncia de 1 segundo.
Se o incremento da irradiacdo solar, que ¢ a diferenca entre dois valores consecutivos na
sequéncia de gravacdes, é menor do que S0Wm™2s~! entdo tem-se condi¢des de céu claro;
sendo este incremento menor que 150Wm™2s™1 estd em condi¢des de céu nublado.

Morf (2011) apresenta dois modelos estocasticos de nebulosidade denominados
SVVM (visibilidade verticais) e SCCM (cobertura de nuvens). E feita uma relacdo entre
visibilidade vertical e cobertura de nuvens. Os 2 modelos sdo discutidos e validados. Os
resultados da simulagdo sdo discutidos e comparados com dados reais. As distribui¢cdes de
probabilidades de estado estaciondrio se comparam bem com o mundo real.

R. Tapakis e A.G. Charalambides (2013) apresentam um artigo de revisdo que aborda
equipamentos e metodologias para detectar e classificar nuvens. Tipos de nuvens sdo
classificados e suas caracteristicas sdo apontadas. Equipamentos para classificar nuvens sao
apresentados. Alguns algoritmos de classificagdo sdo mostrados com base em imagens,
classificagdes estatisticas e redes neurais.

BHARDWAJ, Saurabh et al. (2013) apresentaram um algoritmo de estimativa da
radiagdo solar que tem como base agrupar padrdes de semelhanca meteorologica (hora do

brilho do sol, temperatura ambiente, umidade relativa, velocidade do vento e pressdo. Os
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dados meteoroldgicos de trés anos, de 2009 a 2011 (915 dias), sdo usados para estimar a
radiacdo solar. O valor de 915 dias de dados sdo retirados da estacdo de monitorizagao
meteorologica global feita no Solar Energy Center, GurGaon, India. Para a fase do
treinamento foram utilizados 750 dias e 165 para validar o modelo. Um conjunto de 15
combinagdes diferentes de pardmetros meteorologicos sdo utilizados como entrada. Foi
concluido que a duragdo da luz solar ¢ o melhor parametro. Foram utilizados os avaliadores
estatisticos tais como o coeficiente de correlagdo (1), o erro médio viés (MBE) e o desvio da
raiz quadrada média (RMSE).

Mohammadi, Kasra et a, (2015) realizaram a estimativa computacional da radiagao
global horizontal didria para mensurar as temperaturas minimas (Tmin), méximas (Tmax) e
médias do ar (Tavg) em uma cidade Iraniana. Sdo aplicados o sistema de inferéncia adaptativo
neuro-fuzzy (ANFIS), regressdo vetorial de fun¢do base radial (SVR-rbf) e vetor de regressao
de fun¢do de base polinomial (RVS-poli). Cinco combinagdes de Tmax, Tmin, e Tavg sdo
dadas como entradas para os trés modelos.

Lappalainen et al. (2015) apresentaram um método para reconhecer transicdes de
irradiancia causadas pelo movimento de nuvens a partir do conjunto de dados de irradiancia
medidos durante 13 meses (2011-2013) com frequéncia de amostragem de 10Hz ¢ 1Hz. As
possiveis transi¢des sdo identificadas quando a média de irradiancia possui um valor maior do

que 5 Wm™2s71

. Um modelo matematico das transi¢des de irradiancia foi desenvolvido e
validado com o conjunto de dados experimentais.

Wanxiang Yao et al. (2015) comparam 11 modelos de decomposi¢do da radiagdo solar
global diaria (modelo de Whillier, modelo de Liu & Jordan, modelo de Collares Pereira &
Rabl, modelo de Newell, modelo de Jain 1, modelo CPRG, modelo de Garg & Garg,
modelo de Jain 2, modelo de Baig et al., modelo de Shazly e modelo de Gueymard)
analisados com dados medidos de janeiro de 2009 a dezembro de 2011 em Jiading (campus da
universidade de Tongji). A comparacdo entre os métodos foi feita através de estimadores
estatisticos, tais como o coeficiente de correlagdo (r), erro relativo padrdo (RSE), o erro médio
viés (MBE), desvio da raiz quadrada média (RMSE), equagdo de Nash-Sutcliffe (NSE) e teste
estatistico (t-start).

K. Lappalainen e S. Valkealahti (2016) expdem um método para identificar momentos
onde o movimento das nuvens causam sombreamento por meio de dados de irradiagdo. Foram
registrados 12.000 periodos de sombreamento com dados medidos durante 15 meses em torno
do verdo no periodo 2011-2014. Foram considerados também a intensidade do sombreamento,

duragdo e tempo de ocorréncia. Observou-se que a duracdo dos periodos de sombreamento
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varia em torno de quatro segundos até cerca de 1,5 h com uma duragdo média de cerca de 60 s.
Foi utilizado também um método Linear Cloud Edge para determinar a velocidade das

sombras, dire¢do de movimento e comprimento. A velocidade das sombras varia muito com

um valor médio de cerca de 13 m/s.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA
3.1 Instrumentos de Medic¢ao

3.1.1 Pireliometro

O pireliometro (Figura 01) ¢ um instrumento utilizado para mensurar a radiacdo direta.
Ele dispde de um pequeno orificio pelo qual se vé o disco solar e a regido vizinha, nomeada
como circumsolar. O angulo de medicdo aceito por ele ¢ em média de seis graus. Ele ¢ um
instrumento que segue o movimento do Sol, focalizado na regido do sensor. Geralmente sua
montagem ¢é equatorial com movimentagdo sobre um unico eixo, que ¢ ajustado com certo
periodo para acompanhar a mudanca do angulo de declinagdo do Sol. Fazendo uso
corretamente, a aplicacdo dos pireliometros em medi¢des pode gerar um erro em torno de
cinco por cento (Atlas Solarimétrico do Brasil, 2000).

Costuma-se aplicar os pireliometros de Termopares que possuem um principio de
operacdo semelhante aos do tipo Termoelétricos. Eles sdo equipamentos utilizados para
medic¢des da radiacdo solar direta normal. Os tipos que s@o mais utilizados sdo o Eppley
N.LP. (Normal Incidence Pyrheliometer), fabricado nos Estados Unidos, ¢ o Kipp & Zonen
Pyrheliometer, que tem fabricagdo de origem Holandesa (Atlas Solarimétrico do Brasil,

2000).

Figura 01: Pireliometro

Fonte:Duffie ¢ Beckman, 2013
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3.1.2 Medidor de tempo de irradiagao solar

O Medidor do Tempo de Irradiagdo Solar (MTIS) ¢ um aparelho projetado para obter
variaveis necessarias para a avaliagdo de uma determinada regido quanto ao seu potencial
energético (Figura 02) Ele dispde de 6 sensores LDR’s que por meio da luminosidade da
radiagcdo solar geram os seus respectivos valores de resisténcia e, a partir destes valores, ¢é
possivel realizar a classificagdo dos dados em duas formas de agrupamento (nuvem ou nao
nuvem). O protétipo desenvolvido no LESGN foi feito utilizando a plataforma Arduino

juntamente com dispositivos periféricos (Araujo, 2015).

Figura 02: MTIS

Fonte: ARAUJO,2015

3.1.2.1 Arduino

Arduino ¢ uma plataforma de prototipagem eletronica de hardware composto com
placa tnica, desenvolvido com um micro controlador Atmel AVR com suporte de
entrada/saida em sua propria estrutura. O seu software interage diretamente com o hardware,
possibilitando sua adaptagdo com sensores, motores e outros dispositivos de funcionamento

eletronico (Arduino, 2016).
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A placa MEGA 2560 (Figura 03) ¢ uma das placas de plataforma Arduino utilizadas
neste trabalho. Ela possui um micro controlador Atmega2560, tendo 54 pinos de entradas e
saidas digitais, que s@o variaveis logicas discretas, 15 destes podem ser usados como saida
PWM, que convertem valores digitais em analdgicos. Possui, também, 16 entradas analdgicas,

que sdo as variaveis continuas, € 4 portas de comunicagdo (TX/RX) (Arduino, 2016).

Figura 03: Placa Arduino MEGA 2560 R3

ATMEGA16u2

TWI(12C)
Responsavel pela

. Comuni es
Comunicagéo USB Saidas PWM Seric:lcb J

Conector :
L Alnuxno.cg

USB Tipo B O o e oy | Entradas/Saldas

Digitais de
Fusivel para uso geral

Protegdo da USB

Regulador 5V

FONTE EXTERNA
7al2v

Pinos de alimentagéo i Bot&o de RESET
Regulador3,3 V Entradas analégicas

Fonte: http://www.embarcados.com.br/arduino-mega-
2560/

3.1.2.2. Principais componentes eletronicos

Os principais componentes eletronicos do MTIS sdo os resistores dependentes da luz
(LRDs), Modulos RTC (Real Time Clock) DS1307, modulo SD e Protoboard.

O foto-resistor, fotocélula ou light-dependent resistor (LDR) (Figura 04) é um
resistor variavel dependente da luz. Ele é confeccionado de sulfeto de caddmio (CdS) ou
seleneto de cadmio (CdSe). Sua resisténcia elétrica decresce com o aumento da luz e cresce
com a diminui¢@o dela. Um LDR padrao tem o seu valor de resisténcia maxima na escuridao

geralmente acima de 1M ohm e uma minima de 100 ohms em luz muito brilhante.

Figura 04: light-dependent resistor (LDR)
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Fonte: ARAUJO, 2015

RTC (Figura 05) ¢ um reldgio de computador que registra o controle do tempo atual.
Foi utilizado no projeto para a obtencdo da hora exata dos registros dos valores de resisténcia

dos LDR's. Um modelo intermediario usado neste trabalho foi o DS1307.

Figura 05: Mddulo RTC DS1307

»*

~"

Fonte: http://www.dx.com/p/i2c-rtc-ds1307-24c32-real-time-clock-module-for-arduino-
blue- 149493#.VgP05MtViko

O moédulo SD (Figura 06) ¢ um dispositivo que oferece ao Arduino a possibilidade de
uma memoria complementar. Desta forma as informagdes armazenadas por um longo periodo
de tempo nao irdo se perder quando o Arduino for desligado. Assim, ele ¢ de importancia
significativa quando s@o feitas medi¢des em lugares sem acesso a um computador. Desse

modo, o SD Card € a uma solugdo viavel para criagdo de Dataloggers.
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Figura 06: Mddulo SD

Fonte: ARAUJO,2015

A Protoboard (Figura 07) ¢ uma base de plastico, contendo diversas entradas
disponiveis para a colocacdo de terminais de componentes eletronicos, onde sdo construidos
prototipos eletronicos. Ela € bastante pratica, pois ndo requer solda, sendo reutilizavel para a

criagdo de protdtipos temporarios e experimentagdo com o projeto de circuito.

Figura 07: Protoboard
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Fonte: ARAUJO, 2015
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Figura 08 : Esquema circuito

Fonte: ARAUJO, 2015

3.2 Média Movel Simples

A Média Moével Simples ou MMS ¢ uma técnica de previsdo utilizada em séries
temporais quando hé poucos dados histéricos disponiveis. Ela ¢ indicada para casos em que se
tém previsdes de curto prazo e que as componentes de tendéncia e sazonalidade ndo existem
ou podem ser descartadas.

A Sazonalidade existe em casos em que se tém padrdes ciclicos de mudangas retidas
em intervalos aproximadamente constantes com o tempo. A Tendéncia ocorre nos casos em
que se tém situagdes onde a série comporta-se de uma maneira ascendente ou descendente
quando interpretada ao longo de certo periodo temporal (MAKRIDAKIS, 1998).

O modelo ¢ uma técnica que mensura a média aritmética de r observacdes mais
recentes. A média ¢ dita mdvel, pois a cada novo periodo dado, a observacdo mais antiga ¢
descartada e substituida pela mais recente. Desta maneira, quando se determina o valor da
MMS estd se tentando eliminar as componentes de sazonalidade e tendéncia (ARCHER,
1980).

O valor da média moével simples pode ser estipulado conforme se vé na expressao dada

pela Equagdo 1 (Moretti & Toloi, 2004).
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M, = - = My 4+ — (1)

Onde:

(1) M; é a média movél simples
(i1) r é o numero de observacdes

(iil)x; sdo as observagdes disponiveis ,comi=t,t—1,..,t—r

Um bom resultado do método pode ser obtido escolhendo-se um valor desejavel do
numero de observacdes. Um valor grande de r pode fazer com que a previsdo acompanhe a
média de uma forma devagar; se for escolhido um valor pequeno havera uma reacdo mais

acelerada.

3.3 Classificador

’Um classificador ¢ uma aplicacdo C : S — € que associa a cada observagao
pertencente a S a uma classe @ pertencente a QQ’” (Marques, 2005). Os elementos do conjunto
sdo designados por padrdes ou caracteristicas, que podem ser discretas ou continuas

dependendo da natureza do problema.

Um bom classificador refina o conjunto S em uma particdo de c¢ subconjuntos.
Denotamos por Ry, nomeado por regides de decisdo, o conjunto dos padroes de S
classificados em uma classe , com k = 1, 2,..., c. Desta forma pode-se definir o conjunto

destas regides dado pela equagdo 2:

R, ={xeS; C(x) = wy} (2)

A Escolha do classificador depende da forma em que os dados estao dispostos. Pode

ser escolhido um classificador do tipo linear ou ndo linear (Figura 08).
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Figura 09: Regides de decis@o para duas classes

Deste modo o projeto do classificador pode ser interpretado como a escolha de suas

regides de decisdo dividem estes padrdes em sua respectiva classe.

3.4 Matrizes de Confusao

Sdo matrizes quadradas P;; que possuem sua ordem igual ao numero de classes de um
determinado problema . Cada elemento p;; desta matriz representa a probabilidade de um

determinado valor ser considerado como da classe j, sabendo-se que ela pertencia a uma classe i. Os
valores registrados em sua diagonal principal representam os valores corretamente classificados

(Marques, 2005).

Uma matriz de confusdo de ordem c € dita estocéstica, quando satisfaz as seguintes

condigdes:

1) PU ZO,Vl,]:l,Z,,C
11) ZPijz 1,Vi,j=1,2,...,c

Em uma situa¢do ideal, onde os erros de classifica¢ao sdo nulos, a matriz de confusao
e uma matriz identidade (Marques, 2005). Neste trabalho, como se trata de um problema de

duas classes, a matriz terd a estrutura apresentada conforme a Figura 09.
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Matriz de Confusio
MTIS

, NAO
CRITERIO | NUVEM | NUVEM

NUVEM T, E,
NAO T,
Pirelidometro | NUVEM E

Fonte: Elaborado pelo autor

Onde tem-se que;

T, = Verdadeiro positivo(true positive)
E, = Falso Negativo(False Negative)

E, = Falso positivo(False positive)

T, = Verdadeiro negativo(True negative)

3.5 Coeficiente Kappa

O coeficiente Kappa (K) ¢ uma medida que representa uma relagdo entre elementos da
diagonal principal da matriz de confusdo menos a concordancia por chance indicada pelo produto
total da linha e coluna. O valor do coeficiente Kappa pode ser determinado pela Equacdo 3

(COHEN, 1960):

nY k- S:S';
n® — % 5;S";

(3)

Onde k;; e o termo da linha i e coluna i, S; ¢ a soma dos elementos da linha i, S’; é a soma dos
elementos da coluna i, n é o numero total de amostras e 1 =1,2, ..., ¢, onde ¢ € o nimero de classes.

Pode-se analisar os valores de K para obter os niveis de desempenho da classificagao.



Estes valores estdo dispostos na Tabela 1.

Tabela 1- Avaliagdo do valor do indice Kappa

INDICE KAPPA DESEMPENHO
K<0 PESSIMO
0<K<0,2 RUIM
0,2<K<04 RAZOAVEL
0,4<K<0,6 BOM
0,6 <K<0,8 MUITO BOM
0,8<K<1 EXCELENTE

FONTE: Fonseca (2000)

28
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4. METODOLOGIA
4.1 Coletas dos Dados no MTIS

As medi¢des do MTIS foram feitas na parte superior de um dos blocos do Laboratorio
de Energia Solar e Gas Natural (Figura 11). Neste espaco estdo localizados outros sensores
como o pirandometro ¢ o pirelidmetro, que ¢ o sensor que se utiliza para obter dados de

radiacdo direta de referéncia para este trabalho.

Figura 11 — Coleta de dados do MTIS

Fonte: ARAUIJO, 2015

O MTIS ndo obtém dados de radiacdo direta, mas sim valores da resisténcia do LDR
em um determinado periodo. Foi escolhida uma frequéncia de amostragem de
aproximadamente 10 Hz. Esta frequéncia foi escolhida para testar a resisténcia do MTIS. Os
dados estdo sendo gravados no dispositivo SD e podem ser retirados por meio de um cartdo
micro SD, que ¢ inserido num adaptador SD ou USB para ser armazenado em um computador.
O arquivo gerado possui a extensdo txt, sendo aberto em um programa compativel com sua
extensdo, como por exemplo o bloco de notas.

O arquivo estd organizado em dez colunas. As duas primeiras referem-se a indicacio
da radiacdo direta e difusa. No caso de se ter valores de um e zero para a primeira e segunda
colunas em uma determinada linha, indicam que naquele momento a radiagdo emitida € direta.
Caso contrario ter-se-4 um momento de radiacdo difusa.

No intervalo da terceira a oitava coluna ha os valores da resisténcia dos seis LDRs.
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As duas ultimas colunas estdo indicando o dia, més e ano da coleta e o registro da
hora. Cada vez que o MTIS ¢ desligado seu registro de armazenamento ¢ interrompido. Para
uma nova coleta ele inicia os novos dados com uma indica¢do da seguinte forma: Inicio da
medicdo do MTIS dia, més, ano e a hora de inicio de acordo com o seu relogio.

Depois da coleta dos dados, os mesmos foram inseridos em uma planilha eletronica
para serem tratados. Apos estes ajustes o arquivo sera salvo em formato txt para ser utilizado

na programacgao.

4.2 Coletas dos Dados no Pireliometro

A coleta dos dados obtidos pela medi¢do do Pireliometro foram realizadas na parte
superior de um dos blocos do LESGN.Os dois sensores sdo postos em um mesmo local, para
ndo existir incoeréncia da comparacio dos dados gerados.

Os dados de radiacdo foram medidos diariamente pelos bolsistas no LESGN do
periodo de oito as dezessete horas de segunda-feira a sexta-feira. Foram utilizados os valores

médios da radiagdo direta obtidos a cada dois minutos.

4.3 Linguagem de programacio

Na implementagdo do algoritmo de classificagdo foi utilizado o software Scilab.
O Scilab ¢ um software de codigo aberto que possui diversas aplicagdes em computagdo
numérica e problemas de engenharia em geral. O seu desenvolvimento ocorreu em meados da
década de 90. Ele foi criado pelos pesquisadores do INRIA (Institut National de Recherche en

Informatique et en Automatique) e do ENPC (Ecole Nationale des Ponts et Chaussées).

O Scilab é um software capaz de desenvolver programacdo de bom nivel. Ele possui
um conjunto extenso de ferramentas disponiveis, sendo capaz de desenvolver programas com

estruturas equiparaveis a FORTRAN, Pascal ou C.

Diversas ferramentas podem ser selecionadas para as mais variadas aplica¢des. O
Scilab dispde de ferramentas matematicas capazes de trabalhar com problemas de estatistica,
otimizagdo, processamento de sinas, sistemas dinamicos, algebra linear, calculo numérico,
dentre outras. Ele também utiliza estruturas ldgicas basicas, operagcdes matematicas diversas e

elaboracdo de graficos em duas ou trés dimensdes.
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4.4 Algoritmo de classificacio para os dados do MTIS

A partir do MTIS coletaram-se os dados da resisténcia de cada LDR em um
determinado instante, de acordo com a luminosidade. Estdo em consideracdo duas classes
possiveis, sendo uma do tipo nuvem cobrindo o céu e a outra ndo nuvem cobrindo o céu.

O classificador ¢ baseado em médias moéveis e incrementos das mesmas. Dois
incrementos possiveis sdo comparados com certas restricdes para assim determinar se ele

pertence a classe nuvem ou ndo nuvem. O programa foi desenvolvido nas seguintes etapas:

D) Escolhe-se um vetor de valores de um LDR e o carrega no Scilab;

1) Determinam-se as médias méveis deste vetor com um r igual a 5;

IID) Calcula-se o incremento de duas médias moveis consecutivas gerando um
vetor com todas estas diferencas;

IV)  Se um incremento em certo instante for maior do que cinco por cento do valor
do incremento anterior classifica-se este momento como sendo da classe
nuvem. Quando for menor do que cinco por cento do valor anterior
negativamente classifica-se este momento como sendo da classe ndo nuvem.
Caso contrario classifica-se o periodo como um periodo de ndo transi¢ao.

V) Realiza-se a contagem da quantidade de classe a cada 2 minutos. Se tiver mais
elementos na classe nuvem, classifica-se aquele periodo como sendo da classe
nuvem, caso contrario, tem-se um periodo como sendo de ndo nuvem cobrindo

0 céu.

4.5 Algoritmo de classificacido para os dados do Pireliometro

A partir do Pireliometro estdo sendo obtidos dados de radiagdo solar direta de
referéncia. Um classificador foi aplicado a estes dados. Assim como no MTIS, consideram-se
duas possiveis classes, sendo uma do tipo nuvem cobrindo o céu e a outra ndo nuvem
cobrindo o céu.

Para a classificacdo dos dados de radiagdo utilizou-se a Equagdo 04

1 4
Mgpr = ;*qur X (1-p)

Onde tem-se que:
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(1) r ¢ a quantidade de amostras definidas
(i) x, ¢ o elemento da r-ésima linha do vetor de caracteristica
(i)  p ¢ um ¢é um valor percentual que representa o quanto um valor pode variar em

comparacdo com a média para ser considerado Nuvem ou Nao Nuvem.

O termo Mgy significa média setorial, que representa uma média mével de certa quantidade
de dados. Foi adotado um valor de p fixo igual a 0,2 é um r igual a 5, o que totaliza um intervalo de
10 minutos. Assim comparou-se o valor da média setorial dos termos

Xi,Xi+1Xi+2,Xi+3 € Xj+4 com o termo x; da seguinte forma:

(1) Se x; < Mggr , entdo tem-se um dado na classe Nuvem

(i1) Se x; > Mggr , entdo tem-se um dado na classe Nao Nuvem

4.6 Comparacdes dos resultados de classificaciao

A partir dos resultados de classificagdo em duas classes dos dados obtidos pelos dois
sensores, foram obtidas as matrizes de confusdo dos mesmos para realizar a devida
comparagdo e assim determinar as taxas de acertos e erros do algoritmo de classificagdo. Duas
classes foram obtidas do processo de classificacdo, gerando-se desta forma as matrizes de

confusio.



33

5.RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados estdo analisados através de Graficos e Tabelas. Os mesmos estdo
seguidos de comentarios basicos para melhor interpretacdo e entendimento dos resultados. As
coletas foram realizadas nos meses de junho, julho, agosto e setembro de 2016. Os dias foram
escolhidos de forma aleatoria. Os valores do coeficiente Kappa de cada dia também estio

apresentados.

5.1 Matrizes de confusao e coeficiente Kappa do més de junho

Nas Tabelas 02 a 04 foram apresentadas as matrizes de confusdo do més de junho.

Acompanhado de cada matriz vem o seu respectivo valor do coeficiente Kappa.

Tabela 02-Matriz de confusio dia 22 das 11:00 as 12:00

0,9354 0
0,0322 0,0322

Coeficiente Kappa

0,6516

Tabela 03-Matriz de confusio dia 27 das 12:00 as 13:00

0,6451 0
0,3222 0,0322

Coeficiente Kappa

0,1142

Tabela 04-Matriz de confusio dia 14 das 14:00 as 15:00

[0,9032 0
0,0322 0,0322

Coeficiente Kappa

0,5782
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5.2 Matrizes de confusio e coeficiente Kappa do més de julho

Esta apresentado nas Tabelas 05 a 07 as matrizes de confusdo do més de julho.

Acompanhado de cada matriz vem os seus respectivos valores do coeficiente Kappa.

Tabela 05-Matriz de confusio dia 04 das 8:00 as 9:00

[0,6129 0
0,3548 10,0322

Coeficiente Kappa

0,1002

Tabela 06-Matriz de confusdo dia 11 das 9:00 as 10:00

0,5806 0
0,3871 10,0322

Coeficiente Kappa

0,1037

Tabela 07 -Matriz de confusio dia 05 das 10:00 as 11:00

0,5161 0
0,4516 0,0322

Coeficiente Kappa

0,0900

5.3 Matrizes de confusio e coeficiente Kappa do més de agosto

Esta_apresentado na tabela 08 a matriz de confusdo do més de agosto. Junto com a matriz

vem o seu respectivo valor do coeficiente Kappa.
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Tabela 08-Matriz de confusio dia 19 das 16:00 as 17:00

[0,7741 0
0,1935 10,0322

Coeficientes Kappa

0,2051

5.4 Matrizes de confusio e coeficiente Kappa do més de Setembro

Estdo_apresentadas nas tabelas 09 a 10 as matrizes de confusdo do més de setembro. Junto

com cada matriz vem os seus respectivos valores do coeficiente Kappa.

Tabela 09 -Matriz de confusio dia 16 das 13:00 as 14:00

0,3870 10,1935
0,2580 10,1612

Coeficientes Kappa

0,0524

Tabela 10 - Matriz de confusdo dia 23 das 15:00 as 16:00

0,1935 10,3870
0,0645 0,0645

Coeficientes Kappa

0.1621
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Tabela 11 - Taxas de acerto e erro nos quatro meses

MES DIA HORA ACERTO | ERRO
JUNHO 22 11:00 as 12:00 0,9676 0,0324
JUNHO 27 12:00 as 13:00 0,6773 0,3227
JUNHO 14 14:00 as 15:00 0,9354 0,0646
JULHO 4 8:00 as 9:00 0,6451 0,3549
JULHO 11 9:00 as 10:00 0,6128 0,3872
JULHO 5 10:00 as 11:00 0,5483 0,4517

AGOSTO 19 16:00 as 17:00 0,8063 0,1937
SETEMBRO 16 13:00 as 14:00 0,5484 0,4516
SETEMBRO 23 15:00 as 16:00 0,5484 0,4516

Analisaram-se por meio das taxas de acerto e erro nos quatro meses 0s maiores €
menores niveis de acerto sdo respectivamente de 0,9676 e 0,5483. Estes resultados foram
obtidos no dia 22 de junho e 05 de julho.

O valor da amplitude dos acertos, diferenga entre o maior ¢ menor valor, ¢ de 0,4193.
Pode-se destacar ainda que a taxa média de acerto é de 0,6988. A amplitude dos erros possui o
valor de 0,4193. A média dos erros e de valor igual 4 0,4193.

Nos dias considerados ndo houve nenhum dia em que as taxas de erros superaram as
de acerto. Isto remete que o classificador funciona de maneira eficiente. Os valores estdo
relativamente proximos da média dos acertos. Isto traz certa coeréncia entre os resultados

obtidos ao longo destes dias.



No grafico 1 tem-se o comportamento da taxa de acerto ao longo de cada dia

Grafico 01: comportamento da taxa de acerto ao longo de cada dia
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No grafico 01 tem-se o comportamento da taxa de erro ao longo de cada dia

Grafico 02: Comportamento da taxa de erro ao longo de cada dia
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5.1 Comparativos entre os valores do coeficiente Kappa nos quatro meses

Através dos resultados obtidos do coeficiente Kappa nos quatro meses de coletas,
pode-se fazer uma comparagdo entre os resultados obtidos. Na tabela 12 estd descrita a analise

dos valores do coeficiente Kappa nos quatro meses.

Tabela 12 - Taxas do coeficiente Kappa nos quatro meses

MES DIA HORA KAPPA | RESULTADO
JUNHO 22 11:00 as 12:00 0,6516 MUITO BOM
JUNHO 27 12:00 as 13:00 0,1142 RUIM
JUNHO 14 14:00 as 15:00 0,5782 BOM
JULHO 4 8:00 as 9:00 0,1002 RUIM
JULHO 11 9:00 as 10:00 0,1037 RUIM
JULHO 5 10:00 as 11:00 0,09 RUIM

AGOSTO 19 16:00 as 17:00 0,2051 MUITO BOM
SETEMBRO 16 13:00 as 14:00 0,0524 RUIM
SETEMBRO 23 15:00 as 16:00 0.1621

Os maiores e menores valores do coeficiente Kappa sdo respectivamente de 0,6516 e
0,0524. Estes resultados foram obtidos no dia 22 de junho e 16 de setembro.

O valor da amplitude do coeficiente Kappa, diferenca entre o maior e menor valor, ¢é
de 0,5992. Pode-se destacar ainda que a taxa média de acerto é de 0,236925.

Por meio da tabela 01, valores do coeficiente Kappa, pode-se analisar os seus valores
de uma forma mais qualitativa. Foram obtidos seis valores ruins, um valor razoavel e dois

valores muito bons.
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6. CONCLUSAO

Este trabalho utilizou um aparelho projetado para obter varidveis necessdrias para a
avalia¢do de uma regido com relag@o ao seu’ potencial energético. Este aparelho foi designado
por Medidor do Tempo de Irradiagdo Solar (MTIS).

Este aparelho é um protétipo desenvolvido no Laboratorio de Energia Solar e Gés
Natural (LESGN) da Universidade Federal do Ceara (UFC). O MTIS utilizou a plataforma
Arduino juntamente com dispositivos periféricos em suas estrutura .

Os dados foram coletados através de seis sensores LDRs disponiveis no equipamento.
Eram obtidos valores das resisténcias dos LDR’s de acordo com a luminosidade.

Os dados foram exportados para o micro SD. Posteriormente, foram analisados em um
computador e comparados com os dados de um Pireliometro.

A comparagdo feita por meio das Matrizes de Confusdo e um indicador de
concordancia dos dados denominado coeficiente kappa. Mostrou-se um maior percentual de
acerto de mais de 90% e uma média de acerto de 69%. Os graficos também mostram que os
acertos podem ser considerados equilibrados.

O MTIS funcionou com uma frequéncia de amostragem de 10 Hz. Por isso, houve
dificuldades de se trabalhar com uma quantidade grande de dados. Vale também enfatizar que
este fato Pode interferir na qualidade dos dados, pois uma frequéncia e 10 Hz Podem exigir
demais do medidor MTIS.

Os resultados podem ser considerados razodveis, pois foram obtidos niveis de taxas
de acerto melhor do que a de erro. Desta forma, isto mostra que o MTIS dever ser utilizado

para ser melhorado em trabalhos futuros.

O presente estudo auxiliou na obteng¢do de dados para identificar caracteristicas do
comportamento dindmico das nuvens. Assim, espera-se que o MTIS obtenha variaveis

necessarias para a avaliacdo do potencial energético de uma determinada regido.
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