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RESUMO

A pesquisa abordada nesta dissertagdo teve como objetivo o desenvolvimento e
avaliacdo de uma metodologia de previsao de irradiacao solar incidente, voltada ao setor
de geragdo e distribuicdo de energia, constituindo assim, uma pesquisa de meteorologia
aplicada. O trabalho desenvolvido consiste no refinamento da previsdo numérica de
tempo produzida pelo modelo Eta/CPTEC, visando reduzir as incertezas associadas a
previsdao de radiacdo solar deste modelo. As variaveis de saida do modelo Eta,
representando as condi¢cdes atmosféricas previstas, foram empregadas como preditores
em modelos de Redes Neurais Artificiais (RNAs) e Regressoes Lineares Multiplas
(RLMs), ajustados para calcular a radiagdo solar incidente para duas localidades onde se
situam estagdes do projeto SONDA: Florianopolis-SC (FLN) e Sao Martinho da Serra-
RS (SMS). As medidas de radiacdo solar global realizadas nestes locais foram utilizadas
na selecdo de preditores, no treinamento de RNAs, no ajuste de RLMs e para avaliagao
das previsdes. Foram utilizados dados de janeiro/2002 a outubro/2005 para FLN e de
julho/2004 a outubro/2005 para SMS. Diversos conjuntos de preditores, constituidos
com base em consideragdes fisicas e estatisticas, foram testados no ajuste e simulagdo
de modelos RNA ¢ RLM. Parametros de avaliagao de erros, determinados frente aos
dados observacionais de cada estagdo de medida, foram calculados para cada previsdo, a
cada teste, permitindo a comparacdo de RNAs e RLMs entre si, € com a previsao de
radiacdo solar diretamente determinada pelo modelo Eta. Visando maximizar o ganho
de desempenho sobre o modelo Eta e minimizar o niimero de variaveis, encontrou-se
um grupo de oito preditores, com o qual analises mais aprofundadas foram realizadas,
incluindo avaliagdo de desempenho em cada estacdo do ano e avaliagao de previsoes
com maiores antecedéncias. Para todos os conjuntos de preditores testados, erros de
previsdao muito semelhantes para RNAs e RLMs foram observados, indicando, portanto,
ndo haver diferengas significativas de desempenho entre os dois métodos. Ambos os
métodos, ao empregar o grupo de oito preditores, promoveram reducao do viés e do
RMSE em comparagdo com a previsao de radiagdo solar do modelo Eta. Confrontando
previsoes de irradiagdo solar integradas de 12:00UT a 18:00UT de cada dia, verificou-se
que, enquanto o modelo Eta apresenta valores de viés superiores a 25%, os métodos
RNA e RLM conduzem a valores de viés inferiores a 2%. Em termos de RMSE relativo,
as previsoes do modelo Eta produzem erros maiores que 40%, enquanto os métodos
RNA e RLM apresentam erros entre 26 e 28%. A avaliacdo do Skill em termos do
RMSE, aponta para ganhos superiores a 30% das novas previsoes sobre as previsoes do
modelo Eta. Esta elevacao de desempenho através do refinamento também ¢ verificada
nos coeficientes de correlagdo: de 0,72 (Eta) para 0,80 (RNA e RLM) em FLN, e de
0,78 (Eta) para 0,85 (RNA e RLM) em SMS.






ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND MULTIPLE LINEAR
REGRESSIONS APPLIED TO REFINING THE SOLAR RADIATION
FORECAST PROVIDED BY THE ETA MODEL

ABSTRACT

This study aims to develop and evaluate a methodology to increase the accuracy of solar
radiation forecasts generated by meteorological mesoscale models. The work is
therefore an application of meteorological concepts and tools to meet the needs of the
electricity production and distribution sector. The process is based on refining the
numerical weather predictions yielded by the Eta/CPTEC model. Eta model output data,
representing the forecasted atmospheric conditions, were used as predictors by Artificial
Neural Networks (ANNs) and Multiple Linear Regressions (MLRs). These refining
models were adjusted for calculation of the incident solar radiation at two sites where
ground data from the SONDA project were available: Floriandpolis (FLN) and Sao
Martinho da Serra (SMS). The measurements of global solar radiation acquired in FLN
and SMS were used for predictor’s selection, for training/fitting of ANNs and MLRs
and for forecasts evaluation. This study included data for FLN from January/2002 to
October/2005, and for SMS from July/2004 to October/2005. Several sets of predictors
were tested in the adjustment and simulation of ANN and MLR models. Error
evaluation parameters were calculated for each forecast and test. These parameters
allowed the comparison among solar radiation forecasts provided by ANNs, MLRs, and
Eta model. In order to maximize the improvement over the Eta model forecasts, and to
minimize the number of variables to be processed, a set of eight predictors were chosen.
This predictors’ set was employed in the performance evaluation for each season and
evaluation of forecasts generated with more time in advance. Forecast errors for ANNs
and MLRs were very close, for all sets of tested predictors, indicating high similarities
between the two methods. The ANN and MLR, using the selected set of eight
predictors, provided solar radiation estimates with lower bias and RMSE than the ones
provided by the unadjusted Eta model. While Eta model forecasts presented bias higher
than 25%, ANNs and MLRs provided forecasts with bias lower than 2%, for the solar
radiation integrals between 12:00UT and 18:00UT. Concerning to the RMSE, the Eta
model forecasts presented errors higher than 40%, while the ANNs and MLRs led to
errors between 26% and 28%. The skill, based on RMSE, indicates improvements
higher than 30% in ANN and MLR forecasts over Eta model forecasts. This increase in
performance is also demonstrated by the correlation coefficients rising: from 0.72 (Eta)
to 0.80 (ANN and MLR) for FLN and from 0.78 (Eta) to 0.85 (ANN and MLR) for
SMS.
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LISTA DE SIMBOLOS

Radiacao Solar (Capitulo 2)

Comprimento de Onda. Unidade: zm. Como subscrito de outro simbolo: denomina
grandeza monocromatica ou espectral.

Angulo zenital. Unidade: graus ou radianos.

Angulo azimutal. Unidade: graus ou radianos.

Angulo Sélido. Unidade: sr-.

Densidade de Fluxo Radiante: emitancia ou irradiancia. Unidade: W-m™.
Irradidncia monocromatica ou espectral. Unidade: W-m™- um™.

Radiancia. Unidade: W-m™-sr”.

Radiéncia monocromatica ou espectral. Unidade: W-m™-sr™' - ym™.

Radiancia teoricamente emitida por um corpo negro, segundo a fun¢ao de Planck.
Como sobrescrito de outro simbolo: denomina grandeza relativa a corpo negro.
Temperatura. Unidades: °C ou K.

Constante Solar (S = 1368 W-m™).

Parametro de tamanho para espalhamento.

Distancia Terra-Sol.

Distancia média Terra-Sol.

Irradiancia solar incidente em plano perpendicular a dire¢ao do feixe solar no TDA.
Angulo Diario

Angulo zenital solar.

Irradiancia solar incidente em superficie horizontal no TDA.

Angulo de declinagio solar.

Angulo horirio.

Redes Neurais Artificiais (Capitulo 3)

Limiar de um neur6énio com saida binaria.

Entrada de um neurdnio.

Peso sinaptico de um neurdnio j, que pondera uma entrada x;.
Saida de um neurdnio .

Limiar, ou bias, de um neurdnio j.

Nivel de atividade interna de um neurdnio ;.

Funcéo de ativagao.

Iteragdo da fase de treinamento.

Erro entre a saida de um neur6nio ; e sua saida desejada.
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Valor-alvo ou saida desejada para o neurdnio ;.

Ajuste a ser aplicado ao peso w;; numa dada iterag¢do do treinamento.
Func¢ao de custo.

Taxa de aprendizado.

Vetor contendo todos os pesos e bias de um neurdnio ou de uma RNA.
Gradiente local para um neur6nio j.

Parametro de regularizagao.

Outros

Coordenada vertical “eta”, empregada pelo modelo Eta.
Pressao.

Altitude.

Vento ou as componentes zonal (u) e meridional (v) do vento.
Temperatura.

Espessura otica.

Pressdo de vapor de saturacdo do ar em relagdo a agua.
Tabela 4.1 (pag. 73): simbolos das variaveis de saida do modelo Eta/CPTEC.

Tabela 5.1 (pag. 90): simbolos de todos os preditores empregados nas analises.

Unidades

metro (unidade de comprimento no sistema SI)
quilograma (unidade de massa no sistema SI)
segundos (unidade de tempo no sistema SI)

Kelvin (unidade de temperatura no sistema SI)

Newton (unidade de for¢a no SI) N= kg~m~s'2

Pascal (unidade de pressao no SI) Pa=N-m?=kgm' s>
Joules (unidade de energia no sistema SI) J=N-m=kg-m’s?
Watt (unidade de poténcia no sistema SI) W=7Js"=kgm’s”
esterradianos (unidade de angulo sélido)

graus Celsius (unidade de temperatura) C=K-27315

horas (unidade de tempo) h=3600s

Watt-hora (unidade de energia) W-h =3600J

milibar (unidade de pressao) mb = 10° Pa

Prefixos empregados: ¢ (centi — 1 0%)  m(mili—107) U (micro— 1 0
h (hecto— 10°)  k (quilo - 10°) M (mega — 10%)



LISTA DE SIGLAS E ABREVIATURAS

ADALINE - ADAptive Linear NEuron (Neurdnio Linear Adaptativo).

BSRN - Baseline Surface Radiation Network.

CPTEC - Centro de Previsao de Tempo e Estudos Climaticos (CPTEC/INPE).
FINEP - Financiadora de Estudos e Projetos.

FLN - Estagdo SONDA de Florianopolis (FLN).

GRADS - Grid Analysis and Display System (Software).

IR - Infrared Radiation (Radiagdo Infravermelha).

LABSOLAR - Laboratério de Energia Solar (LABSOLAR/UFSC).

LACESM - Laboratorio de Ciéncias Espaciais de Santa Maria (LACESM/UFSM).

MAE - Mean Absolute Error (Erro Absoluto Médio).

ME - Mean Error (Erro Sistematico Médio ou Viés).

MLP - Multilayer Perceptron (RNA do tipo Perceptron de Multiplas
Camadas).

NCAR - National Center for Atmospheric Research.

NCEP - National Centers for Environmental Prediction.

NIR - Near Infrared Radiation (Infravermelho Préximo).

OES - Observatorio Espacial do Sul (OES/RSU/INPE).

PhhUT - Conjunto de preditores provenientes de previsdes do modelo Eta

geradas sh horas antes das 00OUT de cada dia.
PMOA - Programa de Monitoramento do Oz6nio Atmosférico (UFSM).
PNT - Previsdo Numérica de Tempo.

R - Coeficiente de Correlagao.



R2
RadhhUT
RLM(s)
RMSE
RNAC(s)
Rprop
RSU

SI

SMS

SONDA

TDA
UA
UFSC
UFSM
UT
uv
VIS

WMO

- Coeficiente de Determinagao.

- Radiacao solar integrada no periodo de 6 horas que antecede #AUT.

- Regressao(oes) Linear(es) Multipla(s).

- Root Mean Squared Error (Raiz do Erro Quadratico Médio).

- Rede(s) Neural(is) Artificial(is).

- Algoritmo de treinamento Resilient Backpropagation.

- Unidade Regional Sul do INPE (RSU/INPE).

- Sistema Internacional de Unidades.

- Estacdo SONDA de Sao Martinho da Serra (RS).

- Sistema de Organizagdo Nacional de Dados Ambientais para o setor de
energia.

- Topo da Atmosfera.

- Unidade Astronomica.

- Universidade Federal de Santa Catarina.

- Universidade Federal de Santa Maria.

- Universal Time (Hora Universal).

- Ultraviolet Radiation (Radiacao Ultravioleta).

- Visible Radiation (Radiagao Visivel).

- World Meteorological Organization (Organizacdo Mundial de

Meteorologia).



CAPITULO 1

INTRODUCAO E OBJETIVOS

O estudo da radiagdo solar incidente na superficie terrestre tem implicagdes diretas na
meteorologia, especialmente nos estudos sobre o clima e suas mudangas. Informagdes
oriundas do estudo da radiagdo solar sdao também importantes para atividades
econdmicas como a agropecudria, a arquitetura — mais especificamente as areas de
conforto térmico e de iluminacdo de ambientes — e diversos outros setores do
conhecimento. O enfoque que ird ser dado nesse trabalho, contudo, contemplard a

radiacdo solar como fonte de energia natural e renovavel.

A energia solar vem ganhando importancia nos tltimos anos, acompanhando a crescente
demanda energética mundial, as perspectivas de escassez dos combustiveis fosseis e as
motivagdes ambientais ligadas ao aquecimento global. Embora seja uma fonte de
energia abundante, tem a desvantagem de apresentar-se na forma disseminada (ndo-
concentrada e de dificil captacdo, em comparacdo com a energia hidroelétrica) e possuir
oferta inconstante na medida em que esta sujeita a variabilidade climatica,
principalmente devido as nuvens e aos ciclos diurno e sazonal. Portanto, para ser
aproveitada, s3o demandados estudos que possibilitem conhecer melhor sua

disponibilidade regional, variabilidade temporal e previsibilidade.

Informagdes provenientes da previsdo de radiagdo solar incidente sdo de vital
importancia na operagdo de sistemas hibridos' de geragdo de eletricidade, permitindo
um gerenciamento mais eficiente das fontes de energia e o emprego otimizado de
energia solar-fotovoltaica, em prol da economia de outros recursos. Além de permitir o
conhecimento antecipado da disponibilidade de energia solar para geracdo fotovoltaica
em locais isolados, as previsdes de radiacdo solar permitem estimar a demanda por

aquecimento resistivo complementar em sistemas solar-térmicos. Nao obstante, estas

! Sistemas hibridos de energia (hybrid power systems) sdo sistemas autbnomos de geragio de energia
elétrica a partir de duas ou mais fontes de energia. Em geral, combinam fontes de energia renovaveis
(solar ou eodlica) e geradores convencionais (movidos a combustiveis fosseis). Nesses sistemas, objetiva-
se produzir o maximo de eletricidade a partir das fontes renovaveis, sendo o gerador convencional
empregado na manuten¢ao da disponibilidade e qualidade da energia elétrica.
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previsoes também encontram aplicagdes no setor de distribuicdo de energia, visto que o
despacho de carga através das linhas de transmissdo ¢ ligado a temperatura dos cabos
elétricos, em grande parte dependente da irradiacdo solar (além de outros fatores

ambientais como vento ¢ umidade).

O presente trabalho ¢ um estudo sobre previsao de radiagdo solar incidente, tendo como
objetivo principal produzir informacdes que atendam principalmente as atividades
ligadas a geracdo e distribuicdo de energia. Assim, além de contribuir para um melhor
aproveitamento de sua conversdo em energia elétrica e térmica, uma previsao confiavel
da incidéncia de radiacdo solar vem a atender uma demanda do Operador Nacional do
Sistema Elétrico, no que diz respeito a otimizagdo do despacho de carga nas linhas de

transmissao.

Com o intuito de verificar o balango de energia atmosférico, modelos de previsao
numérica de tempo calculam campos de radiagdo solar incidente, bem como outras
componentes radiativas. O modelo Eta operacional no CPTEC/INPE, produz previsodes
para os hordrios sindticos (00:00, 06:00, 12:00 e 18:00, no horario universal) de até 7
dias futuros, em que a radiacdo solar incidente ¢ apresentada na forma de valores
médios de seis horas, numa grade de 40x40 quilometros. Contudo, estas previsdes
apresentam um conhecido viés, superestimando a intensidade da radiacdo incidente.
Neste trabalho, objetiva-se utilizar as demais varidveis previstas pelo modelo Eta para
obter previsdes de radiagdo solar com menor erro, testando o emprego de Redes Neurais

Artificiais (RNAs) comparativamente a modelos de Regressao Linear Multipla (RLM).
1.1. Justificativa para os Estudos de Energia Solar

A demanda energética mundial primaria (energia elétrica, automotora, industrial, etc.)
depende quase totalmente dos combustiveis fosseis. O emprego dessas fontes de energia
lanca na atmosfera uma grande quantidade de poluentes, especialmente 6xidos de
carbono, relacionados a intensificacdo do efeito estufa. A preocupagao mundial quanto
as mudancas climaticas, devido a elevacao dos niveis de carbono atmosférico e o

conseqliente aquecimento global, tem sido objeto de acordos internacionais, como o

26



recentemente criado Protocolo de Kyoto®. Contudo, ao lado da preocupacio ambiental,
existe uma preocupacdo estratégica decorrente da percep¢cdo de que os reservatdrios
destes combustiveis fosseis sdo limitados, isto &, trata-se de recursos de energia

esgotaveis (ndo-renovaveis).

A maior e mais importante fonte de energia convencional a partir do século passado tem
sido, sem duvida, o petréleo. Segundo Geller (2003), num cenario otimista, a deplecao
desse recurso energético devera iniciar a partir de um pico de produgdo/demanda por
volta de 2030 quando, entdo, tera inicio o seu esgotamento gradual a nivel mundial.
Contudo, estudos mais pessimistas antecipam esse pico de producao para 2010 e,
portanto, antecipam o processo de esgotamento dos recursos (Bentley, 2002). Ainda
segundo estudos compilados por Bentley, o declinio na producao do petréleo devera ser
superior a 3-5% ao ano apds o seu apogeu de produgdo. Raciocinio andlogo pode ser
feito para as outras fontes nao-renovaveis de energia, como o carvao € o gas natural,

mas obviamente com escalas bem diferentes de apogeu e declinio.

Assim, uma nova consciéncia mundial, quanto a utilizacdo dos recursos naturais e
energéticos, t€ém apontado para a inser¢do de fontes de energia alternativas, que nao
apenas apresentem reduzido impacto ambiental, mas que também venham a ser
economicamente viaveis® e que sejam renovaveis. Entende-se por “energias renovaveis”
todas as formas de energia cuja taxa de utilizacdo ¢ inferior a sua taxa de renovacao,
podendo-se citar a energia solar, eolica, da biomassa, geotérmica ¢ hidroelétrica. No
caso do Brasil, sua matriz energética ja contempla de forma exemplar o emprego das
energias renovaveis, principalmente através da hidroeletricidade e da biomassa
(emprego do alcool no setor de transporte automotivo). A Figura 1.1 apresenta a matriz

de energia elétrica do Brasil, comparativamente a matriz mundial.

% O Protocolo de Kyoto ¢ um aditivo 4 Convengio do Tratado das Nagdes Unidas para Mudangas
Climaticas (United Nations Framework Convention on Climate Change - UNFCCC), criado em 1997,
com entrada em vigor em 2005. Paises que ratificam este protocolo comprometem-se a reduzir suas
emissdes de dioxido de carbono e outros cinco gases do efeito estufa, ou assumem o compromisso de
comercializar as emissdes se houver manutencéo ou aumento das taxas de emissao (Wikipedia, 2006).

3 Os cendrios energéticos atuais levam em conta tanto os aspectos ambientais como econdmicos, e
apontam para uma crescente inser¢do, nas matrizes energéticas (principalmente dos paises
desenvolvidos), de fontes de energia alternativas e que apresentem maiores chances de se tornarem cada
vez mais viaveis economicamente.
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Suprimento Brasileiro, 2003

Suprimento Global, 2001

19%]

Fontess — —————
Renovaveis

Fontes: IEA, MME / BEM 2004

Figura 1.1: Matrizes de energia elétrica mundial e brasileira.
Fonte dos dados: IEA (2001) e MME (2004).

Contudo, com o esperado crescimento da economia brasileira, haverd uma demanda
proporcionalmente crescente por mais energia (Goldemberg e Villanueva, 2003). As
energias renovaveis solar e edlica representam importante opgao, ndo sé pelas vantagens
inerentes a diversificagdo e complementaridade das fontes de energia, como também
pelo fato de que havera grande pressao mundial para estabilizar as taxas de emissdo de

carbono para a atmosfera, levando a reprimir o crescimento dos combustiveis fosseis.

A crise na geracdo de energia elétrica enfrentada pelo Brasil recentemente expos
fragilidades do sistema energético atual. Como apontado na Figura 1.1, a energia
hidroelétrica possui papel central na matriz energética brasileira, no que diz respeito a
geracao de energia elétrica. Trata-se de uma forma de energia limpa quanto a emissao
de poluentes para a atmosfera, embora a construcdo dos reservatérios ocasione
alagamento de grandes areas, afetando a fauna e a vegetagdo locais, ¢ modificando o
micro-clima regional. Porém, além desses impactos ambientais ainda ndo
adequadamente avaliados, a dependéncia dessa forma de energia ao regime de chuvas
cria vulnerabilidades em épocas de estiagem, como ocorreu no periodo de 1999 a 2001.
Visando sustentar a oferta de energia a longo prazo e aumentar a confiabilidade do
sistema, a reestruturagdo energética nacional atualmente em curso prevé a inclusio de

recursos alternativos aos atualmente empregados.
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A conversdo de energia solar em energia elétrica ou térmica possui impactos reduzidos
e emissao de poluentes nula, atendendo as preocupagdes de cunho ambiental — servindo
ao Protocolo de Kyoto — e a demanda por fontes de energia alternativas e renovaveis
que complementem as fontes atuais. Contudo, além das barreiras tecnoldgicas ainda nao
solucionadas, quanto a sua variabilidade de oferta e dependéncia as condi¢des de tempo
e clima, outra barreira que se opde a exploragdo e uso pleno desta abundante fonte
energética ¢ o custo relativamente alto (cerca de 5-10 vezes superior ao da energia
hidroelétrica). Desta forma, no cendrio atual, a energia solar e outras energias
renovaveis ndo serao empregadas em substitui¢ao aos combustiveis fosseis ou a energia
hidraulica, mas serdo gradativamente inseridas de forma complementar as atuais fontes,

em sistemas energéticos hibridos.

As limitagdes ao uso da energia solar tendem a ser reduzidas ou até mesmo eliminadas
com o tempo, principalmente em resposta ao crescimento da demanda de energia
mundial, devido ao crescimento das economias de paises em desenvolvimento (Brasil,
india e China, principalmente), o aparecimento de novas tecnologias de armazenamento
de energia e o crescimento da escala de mercado dessas tecnologias. Por ser um pais
localizado em sua maior parte na regido intertropical, o Brasil possui grande potencial
de energia solar ao longo de todo ano (Tiba, 2000; Colle e Pereira, 1998). Devido a
possibilidade de geragdo elétrica descentralizada (ndo conectada a rede elétrica das
distribuidoras de energia), através de painéis fotovoltaicos, o uso deste recurso
viabilizaria o desenvolvimento de regides remotas, onde o custo de eletrificagao pela

rede convencional é economicamente inviavel.

Nesse contexto, o Governo Federal iniciou em 2004 o desafio de acabar com a exclusdo
elétrica no pais e lancou o programa Luz Para Todos, que tem o objetivo de levar
energia elétrica para 10 milhdes de pessoas do meio rural até 2008, incluindo a energia
solar-fotovoltaica nos locas mais remotos e distantes das linhas de transmissdao (MME,
2006). Mas para que se possa otimizar os vultosos investimentos de implantagdo de
estruturas coletoras de energia solar e sua exploracdo eficiente, faz-se necessario
conhecer os locais com maior disponibilidade, os potenciais de utilizagdo e as incertezas

da variabilidade climatica que influenciam este recurso de energia.
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Contudo, o Brasil possui insuficiéncia de dados confiaveis que suportem esses estudos
de viabilidade. Na tentativa de suprir tal caréncia, duas iniciativas do INPE, através do
CPTEC merecem destaque: o emprego de modelos de radiacdo baseados em imagens de
satélite, como os modelos BRASIL-SR (Pereira et al., 1996; Martins, 2001) e GL
(Ceballos et al., 2004), e a ampliagdo da rede de estacdes medidoras de radiagdo solar,
através de projetos como o SONDA (http://www.cptec.inpe.br/sonda/). Com a
disponibilidade desses novos dados, estudos sdo demandados para que sejam produzidas
informagdes e ferramentas uteis ao setor energético, incluindo modelos de previsdo de

curto prazo.
1.2. Objetivos

O objetivo deste trabalho ¢ melhorar a capacidade de previsdo da radiagdo solar
incidente atualmente disponibilizada pelo modelo de previsdo de tempo Eta/CPTEC
operacional, visando atender a uma grande demanda do setor de producao e distribui¢ao
de energia elétrica no Brasil e no mundo. Tem como finalidades possibilitar o melhor
aproveitamento da energia solar-elétrica em futuros projetos de exploracdo e
comercializacdo dessa fonte renovavel de energia, bem como prover meios de otimizar
os processos de despacho de carga elétrica em linhas de transmissao. Este estudo visa
contribuir para a implanta¢do de uma ferramenta operacional destinada a fornecer essas
previsdes as concessionarias, geradoras e distribuidoras de energia elétrica e ao
Operador Nacional do Sistema Elétrico. Trata-se, pois, de um trabalho de aplicagdo da

meteorologia.

Para tal finalidade, sdo empregados modelos estatisticos simples alimentados com dados
previstos diversos, gerados como saidas do modelo Eta, e que expressam as condigdes
atmosféricas e da superficie para instantes futuros. No desenvolvimento e avalia¢do de
tais modelos, além dos dados de saida do modelo Eta, sdo empregados dados de
radiacdo medida em duas estagdes solarimétricas do projeto SONDA. O problema
consiste, pois, em estabelecer relacdes entre os preditores (dados provenientes do
modelo Eta) e o preditando (radiacdo solar medida nas estagdes SONDA), e expressa-

las nos modelos.
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Também se almeja verificar se, na solucao especifica do problema deste trabalho, o
emprego da moderna técnica de Redes Neurais Artificiais (RNAs) oferece algum ganho
frente aos modelos mais simples, ajustados através de Regressdo Linear Multipla
(RLM). O emprego de RNAs ¢ justificavel pela sua conhecida capacidade de
reconhecimento de padrdes e ajuste funcional, e por proporcionar bons resultados em
problemas que apresentem elevado grau de nao-linearidades, muito embora ndo seja

verificada a mesma eficiéncia para todos os problemas.
As metas principais para atingir os objetivos deste trabalho sao:

— Tratamento dos dados de saida do modelo Eta e de radiagdo medida pelas
estagdes SONDA de Sao Martinho da Serra (SMS) e Floriandpolis (FLN),
dispondo-os com igual resolucdo temporal, e constituindo conjuntos

preditores/preditando.

— Verificagdo do viés e do erro quadratico médio da previsdo pontual de radiacao

dada pelo modelo Eta, para as duas estagdes em estudo.

— Construgdo de modelos baseados em RNAs e RLMs, utilizando os dados
gerados pelo modelo Eta, em sua previsdo mais recente para cada dia, para as

localidades das duas estacdes SONDA empregadas.

— Realizagdo de experimentos com varias combinagdes de preditores, verificando
qual o melhor e mais compacto conjunto de variaveis de saida do modelo Eta

que permite obter estimativas de radiagdo solar pelos modelos de RNA ¢ RLM.

— Comparacdo de desempenho das RNAs frente a RLMs, verificando se ¢
justificavel o uso de tal ferramenta estatistica na tarefa a que este trabalho se

propde.

— Quantificacdo dos erros das previsdes frente a radiacio medida nas duas

estagdes SONDA para os periodos de dados empregados.
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— Estudo do crescimento do erro das previsdes obtidas pelo modelo Eta, por RNAs

e modelos ajustados por RLM com o aumento da antecedéncia da previsao.

— Avalia¢do do desempenho das previsdes obtidas com os modelos ajustados em
comparacdo com a previsdo de radiacdo disponibilizada diretamente pelo

modelo Eta, e quantificacdo do ganho obtido.
1.3. Organizacio da Dissertacio

Esta dissertacdo ¢ dividida em oito capitulos. Apds esta introdugdo, alguns aspectos
tedricos sobre radiacdo solar e interacdes com a atmosfera terrestre sao apresentados no
Capitulo 2. No Capitulo 3 sdo apresentadas nogdes gerais sobre redes neurais artificiais.
O Capitulo 4 compreende informagdes sobre 0 modelo Eta e sobre o projeto SONDA,

sendo descritos os dados empregados neste trabalho.

A seguir, no Capitulo 5, ¢ apresentada a metodologia empregada, bem como os
tratamentos realizados nos dados, e sdo indicadas as analises objetivadas. Uma
avaliacdo do viés da previsdo de radiagdo do modelo Eta, os resultados obtidos com os
diferentes conjuntos de preditores utilizando RNAs e RLMs, estudos de previsdes
diversas utilizando o melhor conjunto de preditores e discussdes dos resultados, sdo
apresentados no Capitulo 6. O Capitulo 7 reune as conclusdes obtidas nestes trabalho, e

sugestoes de trabalhos futuros sdo apresentadas no Capitulo 8.
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CAPITULO 2

RADIACAO SOLAR E A ATMOSFERA TERRESTRE

O Sol ¢ a principal fonte da energia incidente no planeta Terra. A radiagdo solar
constitui a forga motriz para os movimentos atmosféricos e para outros processos
térmicos, dindmicos € quimicos que ocorrem na atmosfera e na superficie terrestre

(Brasseur e Solomon, 1986; Kondratyev, 1969).

A energia solar, na forma de luz, exibe uma faixa continua de comprimentos de onda
(4) no espectro eletromagnético, segundo uma lei conhecida como funcdo de Planck,
descrita a seguir, na se¢ao 2.2. Por razdes historicas e didaticas, o espectro luminoso ¢
subdividido em regides ou faixas espectrais que recebem nomes especificos, embora
esses limites ndo sejam rigidamente definidos. Segundo Kondratyev (1969), a regido da
radiagdo visivel (VIS) corresponde ao intervalo de comprimentos de onda entre 0,4 e
0,75 micrometros (um). A radiagdo ultravioleta (UV) é geralmente definida no intervalo
de 0,01 a 0,4 pm (Coulson, 1975). Hudson (1969) define como radiagdo infravermelha
(infrared — IR) os comprimentos de onda entre 0,75 a 1000 wum, e classifica o

subintervalo entre 0,75 € 3 wm como infravermelho proximo (near infrared — NIR).
2.1. Descricao Quantitativa da Radiacao

A taxa de transferéncia de energia pela radiacdo eletromagnética ¢ chamada de fluxo
radiante, expresso em unidades de energia por unidade de tempo: joules por segundo
(J-s7") ou watts (W). A densidade de fluxo radiante ¢ o fluxo radiante que atravessa
uma unidade de 4rea, expressa em watts por metro quadrado (W -m™), sendo também
denominada emitdncia ou irradiancia (E), quando representa o fluxo emergindo ou

incidindo em uma area (Kidder e Vonder Haar, 1995).

A radiagdo ¢ funcdo da direcdo e essa dependéncia direcional ¢ levada em conta
empregando-se o dngulo solido (£2), expresso em esterradianos (sr). Definigdes formais

e explanagdes didaticas acerca do angulo sdlido sdo encontradas em inimeras
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referéncias, podendo-se citar Kidder e Vonder Haar (1995). Salvo no caso de fontes
luminosas pontuais, a irradiancia incidente sobre um ponto representa contribuicdes
oriundas de diferentes fontes e dire¢des. Muitas vezes ¢ necessario identificar a parte da
irradiancia que provém de diregdes dentro de um determinado arco infinitesimal de

angulo solido d€2. Define-se, assim, a radidncia (L), que ¢ a irradiancia por unidade de

angulo solido, expressada em watts por metro quadrado por esterradiano (W -m™ -sr™")
(Wallace e Hobbs, 1977). Essa grandeza permite detalhar as porc¢des de radiagdo

provenientes de cada direcdo em torno de um ponto de observacao.

A radia¢do pode atingir uma superficie plana com diferentes inclinagdoes. O dngulo
zenital (0) é o angulo entre a normal (ou, zénite) de uma superficie de incidéncia e a
direcdo da radiacdo. Como a radiancia representa a energia radiante que atravessa uma
area perpendicular ao feixe de radiacdo, a componente da radidncia na dire¢do da

normal da superficie de incidéncia ¢ dada por L-cosé.

A irradiancia incidente sobre uma superficie, como a superficie terrestre, representa o
efeito combinado das componentes normais dos feixes de radiacdo provenientes de
todas as diregdes do hemisfério acima da superficie. Um hemisfério equivale a um
angulo solido de 2w sr. Assim, a relagdo entre a irradiancia e a radiancia ¢ dada pela

seguinte expressao:
2r
E= jL(9,¢)~cose-dQ (2.1
0

em que L(6,¢) ¢ aradiancia proveniente de dire¢des representadas pelo angulo zenital

(@) e pelo angulo azimutal ().

Para expressar a intensidade da radiagdo em cada comprimento de onda do espectro
eletromagnético, define-se a radidncia monocromatica (L;) e a irradidncia
monocromatica (E;) — também denominadas radidncia espectral e irradiancia espectral
— como sendo a radiancia e a irradiancia por intervalo unitario de comprimento de onda

(Liou, 1980; Kidder e Vonder Haar, 1995). Tomando como unidade de comprimento de

2 1

<A . ~ - -1 -1 -2 -
onda o microdmetro, as unidades para Ey;e Lysdao W-m™ -sr™ -um~ e W-m™™ - um™,
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respectivamente. A irradiancia total, levando em conta todos os comprimentos de onda

(W-m™), é obtida pela integracdo de E; sobre todo o espectro eletromagnético.

A quantidade de energia radiante que atravessa uma superficie durante certo intervalo
de tempo, por unidade de area (J-m™), é a irradiacdo (Plana-Fattori e Ceballos, 2005),
correspondendo a integragdo da irradiancia ao longo do intervalo de tempo em questao.
Muito embora o sistema internacional de unidades (SI) seja recomendado, comumente

emprega-se como unidade de irradiacdo o watt-hora por metro quadrado (W-h-m™).
2.2. Leis da Radiacao

Um corpo negro representa um corpo hipotético que absorve ou emite com maxima
eficiéncia toda radiagdo eletromagnética em todas as dire¢des e em todos os
comprimentos de onda do espectro eletromagnético (Wallace e Hobbs, 1977). Planck

derivou, de um ponto de vista teérico, a chamada fun¢do de Planck ou lei de Planck:
2hc?
A exp(hc] -1 (2.2)
AKT

em que % ¢ a constante de Planck, ¢ ¢ a velocidade da luz no vécuo, £ ¢ a constante de

B,(T)*=

Boltzmann, T ¢ a temperatura absoluta e A ¢ o comprimento de onda (Liou, 1980). A
fun¢do de Planck quantifica a radiancia monocromatica, emitida em cada comprimento
de onda, por um corpo negro a uma dada temperatura. Quanto maior a temperatura,
maiores sao os valores da radidncia monocromatica para todos os comprimentos de
onda e menor ¢ o comprimento de onda em que ocorre a maxima emissdo. O
comprimento de onda em que a emissdo pelo corpo ¢ maxima ¢ dado por uma relagao

conhecida como lei de deslocamento de Wien (Kidder e Vonder Haar, 1995):

28979

j’m
T

(2.3)

em que 4, ¢ dado em micrometros (wm) e T em kelvins (K). A radiancia total de um

corpo negro € obtida pela integracdo de B, (7") em todos os comprimentos de onda:
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° 27k ),
B(T)*=|B,(T)-dA = T (2.4)
(T) j A7) [m%j
Como a radiancia de um corpo negro € isotropica, a sua emitancia ¢ dada pela seguinte

expressao, conhecida como lei de Stefan-Boltzmann, em que o ¢ a constante de Stefan-

Boltzmann (Liou, 1980):
E(T)*=7x-B(T)*=o0oT" (2.5)

Sendo a radiagdo de corpo negro a maxima emissdo teoricamente possivel para um
corpo real a uma dada temperatura em um dado comprimento de onda, define-se a

emissividade (&;) de um corpo pela seguinte expressao (Wallace e Hobbs, 1977):

o E, * (2.6)

A emissividade de um corpo negro ¢ unitaria em todos os comprimentos de onda, sendo
a emissividade de qualquer substancia real compreendida entre 0 e 1, podendo variar
com o comprimento de onda. Considerando, ao invés das emitancias monocromaticas,
as emitancias totais dos corpos, define-se a emissividade de corpo cinza (&):

E E

E=—=
E* oT*

(2.7)

A absortividade (a;) e absortividade de corpo cinza (a) sdo definidas pela razao entre
irradiancia absorvida por um corpo e aquela incidente sobre ele, sendo a absortividade
de um corpo negro igual a unidade para todos os comprimentos de onda. Define-se
ainda a refletividade p, (ou albedo), e a transmissividade t) (ou transmitdncia), como a

fracdo da irradiancia incidente que ¢ refletida e transmitida, respectivamente.

A lei de Kirchhoff afirma que os materiais em equilibrio termodinamico local sdo tdo
bons absorvedores quanto sdo emissores de radiagdo em um comprimento de onda

particular: a, =¢,. Com boa aproximac¢do, a lei de Kirchhoff pode ser aplicada a

atmosfera terrestre (Liou, 1980; Kidder e Vonder Haar, 1995).
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2.3. Radiacao Solar e Radia¢ao Terrestre

O Sol emite um espectro continuo de radiacdo (Figura 2.1), com uma distribui¢do
espectral equivalente a de corpo negro a uma temperatura de aproximadamente 6000 X,
de acordo com a lei de Plank para a emissao de radiagdo (Coulson, 1975; Brasseur and
Solomon, 1986; Lenoble, 1993). A radiacdo solar cobre todo o espectro
eletromagnético, mas a porcdo mais significativa do espectro, associada com
transferéncia de energia radiativa no sistema climatico, ¢ compreendida entre o

ultravioleta e o infravermelho préoximo (Peixoto e Oort, 1992).

Acima de 99% da energia solar ocorre em comprimentos de onda inferiores a 4 um,
com o maximo de intensidade na regido do visivel, em aproximadamente 0,5 zm (Hoyt
e Schatten, 1997), que corresponde a cor amarela. Segundo Lutgens e Tarbuck (1995),
do total emitido pelo Sol, a radiacdo visivel (0,4 < A < 0,7 um) representa 43%, o
infravermelho proximo (A > 0,7 um) responde por 49%, a radiagdo ultravioleta (4 < 0,4

m) por 7%, e menos de 1% ¢ emitido como raios X, raios gama ou ondas de radio.

A média anual da irradiancia solar total (todos os comprimentos de onda) incidente no
topo da atmosfera (TDA), em um plano perpendicular a dire¢cdo da radiagdo, ¢
conhecida historicamente como constante solar (S). Um valor de consenso ¢ S = 1368
W.m?. Variagdes de + 3,4% em torno desse valor ocorrem ao longo do ano, devido a
excentricidade da 6rbita da Terra em torno do Sol, sendo mais apropriado, portanto,
referir-se a S como a irradidncia solar a distancia média Terra-Sol. Adicionalmente, S

varia em # 0,6 W-m™ ao longo do ciclo solar de 11 anos (Kidder e Vonder Haar, 1995).

A emissdo de radiag@o pela Terra ocorre em comprimentos de onda longos, entre 4 e
100 zm (Coulson, 1975), uma vez que as temperaturas da atmosfera e da superficie
terrestre (7 < 300 K) sao muito inferiores quando comparadas a temperatura da
superficie do Sol (7 = 6000K). O pico das emissdes da superficie terrestre para a

atmosfera ou da Terra como um todo para o espago, ocorre entre 10 e 12 zm.

Costuma-se dividir o espectro eletromagnético em aproximadamente 4 um (Coulson,

1975). A radiagao menor que 4 um ¢ chamada radiacdo de onda curta ou radiagdo
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solar. A radiagdo maior que 4 um é chamada radia¢do de onda longa. A radiagdo de
onda longa emitida pela Terra e pela atmosfera ¢ chamada radiagao terrestre (Igbal,
1983), embora se utilize também o termo radiag¢do atmosférica. Vale ressaltar que a
emissdo de radiacdo por cada por¢do de gas na atmosfera ocorre em todas as diregdes,
sendo comum utilizar-se os termos ascendente € descendente, para expressar a radiagdo

no sentido da superficie para o espaco e do espaco para a superficie, respectivamente.
2.4. Interacoes da Radiacio com a Atmosfera Terrestre

A radiacdo solar sofre diversas interagdes com os constituintes atmosféricos, as nuvens
e, finalmente, com a superficie do planeta. Basicamente, os processos mais importantes
que influenciam a intensidade de radiag@o solar que atinge a superficie da Terra sdo a
absor¢do e o espalhamento atmosféricos (Liou, 1980). A Figura 2.1 mostra o espectro
de radia¢do solar que atinge o TDA e o espectro de radiagdo solar que atinge a
superficie da Terra (linhas continuas), em termos de irradidncia espectral, permitindo
verificar a atenuagdo sofrida pela radiagdo ao atravessar atmosfera (Robinson, 1966).
Apenas para comparacao, uma curva de emissao de um corpo negro a 6000 K também ¢

apresentada (linha tracejada).

2500~ —
AR
2000 Ir’f \ O3 Curva de irradidncia para corpo negro a 6000 K.
| \ g Curva da irradidncia solar no topo da atmosfera.
& | (s 2 - Curva da irradidncia solar a nivel do mar.
E 1500
o
£
3
~ 1000
L3
L
500}
H,O
3 COz
B Y A e L ] [ 1 i =

ok [e Ll ! VO I irEy
OO 0:2. 04 06 Q8 1QMN12714-:16; .8 120 22242628 30 32
Comprimento de Onda (um)

Figura 2.1: Espectro solar fora da atmosfera, comparado com o espectro de um corpo negro a
6000 K e com o espectro solar no nivel do mar.
Fonte: Modificado de Robinson (1966).
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A area entre as curvas (linhas continuas) da Figura 2.1 representa a redugdo sofrida pela
radia¢do solar incidente, durante sua passagem através da atmosfera. Essa reducdo ¢
dividida em duas partes: a area ndo sombreada representa o espalhamento sofrido pela
radiagdo e a area sombreada a absorcao pelas moléculas do ar, primariamente por agua

(H,0), dioxido de carbono (CO,), 0zdnio (O3) e oxigénio (Oy).

A radiagdo pode ser absorvida pelos os gases atmosféricos por meio de inferagoes de
ionizagdo-dissociacdo, transicoes eletronicas, transicoes vibracionais e transicoes
rotacionais (Kidder e Vonder Haar, 1995). Dependendo do tipo de transicdo ou
interacdo, a absorcao da radiacdo pode ocorrer num continuum de comprimentos de
onda, ou em comprimentos de onda discretos. Os gases atmosféricos absorvem
diferentemente os comprimentos de onda da radiacdo solar e da radiagdo terrestre como

se observa na Figura 2.2.

Devido a baixa eficiéncia de absor¢ao dos comprimentos de onda da radiagdo visivel
(VIS), em caso de auséncia de nuvens, a atmosfera ¢ considerada transparente a
radiacdo solar. As regides do espectro onde a atmosfera ¢ transparente a radiagdo sdo
denominadas de “janelas espectrais”. Por outro lado, a absorcdo pelos gases
atmosféricos ¢ forte para a radiagdo de onda longa emitida pela superficie (radiacao
terrestre), de maneira que, na maioria dos comprimentos de onda do infravermelho (IR),
a atmosfera € praticamente opaca. Nas Figuras 2.1 e 2.2 podem ser observadas faixas de

radiagdo ultravioleta (UV) e infravermelha em que a atmosfera é completamente opaca.

Através do espalhamento de fotons de radiacao pelas ndo-homogeneidades presentes em
um meio propagante, a energia radiante transmitida numa dada direcdo pode ser
reduzida ou aumentada. Estas ndo-homogeneidades sdo primeiramente as proprias
moléculas, mas também as particulas maiores compostas desde poucas a muitas
moléculas. Na atmosfera terrestre essas nao-homogeneidades s3o basicamente as
moléculas do ar, os aerossoéis e as nuvens, sendo que o espalhamento da radiagcdo ocorre
devido a diferenga entre o indice de refracdo das particulas e do meio propagante
(Houghton, 1985). Segundo Liou (1980), o espalhamento ocorre em todos os

comprimentos de onda do espectro eletromagnético.
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Figura 2.2: Absorcao de radiagdo na atmosfera. (a) Curvas de corpo negro para a radiacdo solar
(6000K) e radiacao terrestre (255K). (b) Espectro de absor¢ao para toda a extensao
vertical da atmosfera. (c) Espectro de absorgdo para a atmosfera acima de 11 km.
(d) Espectros de absor¢do para varios gases atmosféricos.

Fonte: Modificado de Peixoto e Oort (1992).

Ao contrario do que ocorre na absor¢do, a energia radiante espalhada permanece na
forma de radiagdo, sendo apenas removida da direcdo de incidéncia da radiagdo e
dispersada em todas as direcoes. Uma vez que parte da energia solar ¢ espalhada para
trds e para os lados, a quantidade de energia que atinge a superficie da Terra, apos

atravessar a atmosfera, ¢ atenuada (Peixoto e Oort, 1992). Na atmosfera, as particulas
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responsaveis por espalhamento possuem tamanhos variaveis desde as moléculas de gas

(~ 10® cm) até as grandes gotas de chuva e granizo (~ 1 ¢m) (Liou, 1980).

O regime de espalhamento da radia¢do ¢ determinado pela razdo entre o tamanho da
particula espalhadora, e o comprimento de onda da radiacdo incidente, expressa pelo

pardmetro de tamanho (y), y =(2nx-r)/ A, em que r é o raio da particula, considerada

esférica (Kidder e Vonder Haar, 1995). Quando as particulas s3o muito menores que o
comprimento de onda (y << 1), o espalhamento ¢ chamado espalhamento Rayleigh.
Para particulas com tamanhos aproximadamente iguais ou maiores que 0 comprimento
de onda (0,1 < y < 50), o espalhamento ¢ referido como espalhamento Mie. Se o
tamanho da particula for muito maior que o comprimento de onda (y > 50), o desvio da

radiagdo incidente ¢ explicado pelos principios da 6tica geométrica (Liou, 1980).

O espalhamento da radiagdo solar visivel e ultravioleta pelas moléculas do ar ocorre
segundo o regime Rayleigh. Neste regime, o espalhamento ¢ inversamente proporcional
a quarta poténcia do comprimento de onda (Espalhamento ~ A*), de maneira que o
espalhamento é mais intenso para comprimentos de onda menores. A radiagdo
espalhada pelo regime Rayleigh ¢ uniformemente dividida entre pré-espalhamento
(espalhamento “para frente” em relagdao ao plano perpendicular a direcao de incidéncia)

e retroespalhamento (espalhamento "para tras").

No regime Mie, a dispersdo ¢ menos seletiva ao comprimento de onda e ocorre
predominancia do pré-espalhamento sobre o retroespalhamento (van de Hulst, 1957).
Ocorre, neste regime, o espalhamento da luz do Sol por particulas maiores, como
aerossois, neblina, fumacga, smog e poeira. O espalhamento da radiacdo visivel pelas
goticulas de nuvens, gotas de chuva e particulas de gelo, ¢ descrito pelos principios da

oOtica geométrica, havendo reflexdo e refracdo (Kidder e Vonder Haar, 1995).

Apos atravessar uma camada com agentes espalhadores, como ¢ a atmosfera, a radiagao
de ondas curtas que atinge uma superficie pode ser subdividida entre uma componente
proveniente diretamente da fonte ¢ uma componente que engloba a radiagdo vinda de
todas as demais dire¢des devido ao espalhamento. Segundo Plana-Fattori e Ceballos

(2005) podem-se definir as seguintes irradiancias:
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e Irradidncia difusa: Irradidncia descendente numa superficie horizontal,

decorrente do espalhamento do feixe solar direto pelos constituintes
atmosféricos (moléculas, material particulado, nuvens, etc.).

e Irradiancia normal: Irradiancia proveniente diretamente do Sol numa superficie

normal a incidéncia do feixe direto. E a irradidncia solar incidente no TDA

(constante solar) que ainda resta no nivel de observagdo, somados os efeitos de
pro-espalhamento atmosférico na direg¢@o do feixe solar.

e Irradidncia direta; Irradiancia do feixe solar direto numa superficie horizontal.

E o produto entre a irradiancia normal e o co-seno do angulo zenital solar.

e Irradiancia global: Irradidncia descendente numa superficie horizontal,

constituida pelo somatorio das irradiancias direta e difusa.
2.5. Radiacao Solar no Topo da Atmosfera

A Terra realiza oOrbitas elipticas em torno do Sol, estando o Sol situado no foco da
elipse. A excentricidade da orbita da Terra ¢ definida pela razao entre o maximo desvio
a partir de uma O6rbita circular e o proprio raio médio, assumindo um valor atual de
0,0167 (Peixoto e Oort, 1992). A distancia média Terra-Sol (d,,) ¢ 1,496x10" m, e é
conhecida como Unidade Astrondmica (UA). A distdncia méxima Terra-Sol (afélio) ¢
1,521 x10" m (1,017 UA), e a distincia minima (periélio) é 1,471x10"" m (0,983 UA).
Segundo Igbal (1983), o periélio ocorre aproximadamente em 3 de Janeiro, o afélio em

4 de julho, e a distancia média Terra-Sol ocorre em 4 de Abril € 5 de Outubro.

Devido as ligeiras variagdes da distancia Terra-Sol ao longo do ano, decorrentes da
excentricidade da orbita terrestre, a irradidncia solar que atinge o TDA da Terra softre
pequenas alteragdes. Num dado instante, a irradiancia incidente sobre um plano
perpendicular a direcio do feixe de radiacido solar, situado no TDA, pode ser
relacionada com a constante solar (S = 1368 W -m™) e com d,, pela seguinte expressio,

em que d ¢ a distancia Terra-Sol no instante em questao (Liou,1980; Hartmann, 1994):

d 2
E,= (7’") (2.8)
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A relagio (d,/d)’ é chamada fator de correcdo de excentricidade. Este fator pode ser
calculado para cada dia do ano através de uma equacao desenvolvida em termos de uma

expansao em série de Fourier por Spencer (1971):

2
o =1,000110 + 0,034221cosI" + 0,001280senI” +
d (2.9)
+0,000719cos 2I' + 0,000077 sen 2I"
em que I', em radianos, ¢ chamado de dngulo didrio, e ¢ dado por:
27 (dia —1)
[=——=
365 (2.10)

em que dia € o dia do ano, variando de 1 (1 de janeiro) a 365 (31 de dezembro).

Contudo, devido ao formato aproximadamente esférico da Terra, as superficies
horizontais de incidéncia de radiacdo solar assumem diferentes orientagdes em relagao a
dire¢do do fluxo radiante, em cada ponto do globo. O angulo entre a direcdo de
incidéncia da radiacdo solar sobre um ponto da esfera terrestre e o zénite (normal da

superficie) deste local ¢ denominado dangulo zenital solar ().

Enquanto, num dado instante, a radiagdo incide perpendicularmente sobre um ponto do
globo (6, = 0°), para todos os demais pontos: € > 0°. Ao incidir perpendicularmente,
um feixe de radiagdo com area de secao transversal, 4y, intercepta uma area A = 4, da
superficie de incidéncia. Contudo, ao incidir com 0° < &, < 90°, a energia contida no
feixe de radiacao solar se dispersa em uma area de incidéncia maior, equivalente a 4 =
Ay -(cos(6,))". Desta forma, quanto maior for €, menor a quantidade de energia solar

recebida por unidade de area da superficie de incidéncia.

Assim, a irradidncia solar incidente sobre um plano horizontal no TDA (um plano

paralelo a superficie terrestre abaixo), num dado instante, pode ser expressa por:

2
E, =E,cos(0,)= S(%”] cos(d,) (2.11)

em que 6 ¢ calculado para o instante e coordenadas geograficas do plano em questao.
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O plano de revolucao da Terra em torno do Sol ¢ chamado plano de ecliptica. Além
deste movimento de translacdo, a Terra realiza um movimento de rotagdo em torno de
seu eixo polar, responsavel pelo ciclo diurno da incidéncia de radiacdo em cada ponto
do globo (ciclo dia-noite). O eixo de rotagdo apresenta uma inclinagdo em relagdo ao
plano de ecliptica de 23°27 que faz com que a orientagao da Terra em relagao ao Sol

mude continuamente ao longo do ano, como se pode observar na Figura 2.3.

Circulo Artico- —. "z~ Equindcio (21-22 de margo)

Trépico de Cancer fl"{\ Sol vertical no Equador
quador
Tropico de Capncomlo —_— 1

Solsticio (21-22 de junho)
Sol vertical no
Tropico de Cancer

\  Solsticio (21-22 de dezembro)
5 Sol vertical no
Tropico de Capricomio

Figura 2.3: A orbita da Terra em torno do Sol, a obliqiiidade do eixo de rotagdo da Terra e as

estacdes do ano.
Fonte: Modificado de Lutgens e Tarbuck (1995).

Esta mudanca da orientacdo da Terra em relagao ao Sol ao longo do ano ocasiona uma
variacdo sazonal na incidéncia de radiagdo sobre cada latitude do globo terrestre,
definindo as estagdes do ano. No dia 21 ou 22 de Junho, a Terra esta orientada de
maneira que a radiacdo solar incide perpendicularmente sobre o Tropico de Cancer
(latitude 23°27° N), ocorrendo o solsticio de inverno para o Hemisfério Sul (de verdo
para o Hemisfério Norte). Em 21 ou 22 de Dezembro, a radiagdo solar incide
verticalmente nos pontos sobre o Tropico de Capricornio (latitude 23°27° S), ocorrendo
o solsticio de verdo para o Hemisfério Sul. Os equindcios ocorrem entre os solsticios, e
a radiagdo solar atinge perpendicularmente o Equador. Para o Hemisfério Sul, os
equinocios de outono e primavera ocorrem respectivamente nos dias 21 ou 22 de margo

e nos dias 22 ou 23 de setembro (Lutgens e Tarbuck, 1995).

O dngulo de declina¢do do Sol (9) corresponde a latitude em que a radiacdo solar incide
perpendicularmente, isto ¢, a latitude dos pontos da superficie terrestre nos quais a

radia¢do solar incide com € = 0° ao meio-dia local. A declinagdo varia de -23°27’
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(23°27°S) a +23°27° (23°27°N) ao longo do ano, podendo ser calculada para cada dia do

ano através da seguinte equacao (Spencer, 1971):

0 =(0,006918 - 0,399912cosI" + 0,070257senI" — 0,006758 cos 2T" +

180 (2.12)

+0,000907 sen 2I" — 0,002697 cos 3T" + 0,00148sen 3I') - (—j
V4

em que I', em radianos, € o dngulo didrio, definido pela Equagao 2.10.

Quanto mais distante, em termos de latitude, estiver um ponto em relagdo ao angulo de
declinagdo solar, maiores serdo os valores de 6 e, portanto, menor a incidéncia de
radiagdo. O ciclo sazonal do angulo de declinacdo solar ¢ responsavel pelas alteragdes
na distribuicdo de irradiacdo sobre a atmosfera da Terra, ao longo do ano, bem como
influi nas trajetérias aparentes do Sol no céu e na duragdo do periodo de dia e noite, de

cada ponto da superficie terrestre e cada dia do ano.

Assim, o angulo zenital solar ¢ funcdo da latitude do local (¢), da época do ano e do
instante do dia, sendo a época do ano expressa pelo angulo de declinacdo solar (0). O
instante do dia € expresso pelo dngulo hordrio (h), que assume valor zero no meio-dia
local e aumenta 15° para cada hora antes ou depois do meio-dia local. Assim, o angulo

zenital solar pode ser expresso pela seguinte equagao:

cos(6,) = sen(g)sen(d) + cos(¢)cos(o)cos(h) (2.13)

Além de o angulo zenital solar influir na intensidade da irradiancia solar incidente sobre
uma superficie horizontal no TDA, de acordo como descrito pela Equagdo 2.11, o 6
também ¢ relacionado com a atenuagao proporcionada a radiagdo solar, pela atmosfera.
Quanto maior o &, maior ¢ o caminho percorrido pela radiagdo solar ao longo da
atmosfera, desde o TDA até atingir um dado ponto na superficie terrestre. Com um
maior comprimento de caminho 6tico, maior também ¢ a freqiiéncia de interagdes da
radiagdo com os elementos atmosféricos, € maior a atenuagdo por absorcdo e
espalhamento. O efeito da atmosfera contribui, entdo, para que ainda menos radiagdo
solar atinja a superficie para altos valores de &, influindo na sazonalidade da

distribuicao de irradiagdo que atinge a superficie terrestre.
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O comprimento do caminho 6tico ¢ quantificado em termos da massa de ar (air mass),
mg, comumente definida como a secante do angulo zenital solar ao considerar-se a
atmosfera plana (sendo esta uma boa aproximagdo para o caso de angulos zenitais
inferiores a 70°). Para o caso de uma atmosfera esférica e homogénea (Figura 2.4),
utiliza-se uma equagdo apresentada por Robinson (1966), considerando uma espessura

atmosférica de H = 7991 km e raio da Terra de R = 6370 km:

1

2 2

mar:@: [ﬁ-cosesj 2. R —£~cosﬁs (2.14)
4y |\H H H

Atmosfera |

\* Terra

Figura 2.4: Massa de ar para uma atmosfera esférica homogénea.
Fonte: Modificado de Robinson (1966).

A massa de ar assume valor unitario, para o caso de 6 = 0° e valores tanto maiores
quanto maior for &, representando quantas vezes o caminho da radiacdo na atmosfera ¢

maior do que o caminho que seria percorrido com &, = 0°.
2.6. Equacio de Transferéncia Radiativa

Devido a diversidade de detalhes envolvidos e visando ndo prolongar este capitulo, o
desenvolvimento de todos os termos da equagdo de transferéncia radiativa ndo sera
apresentado, recomendando-se a consulta dos seguintes trabalhos para dedugdes
completas: Kidder e Vonder Haar (1995), Kondratyev (1969), Liou (1980), Peixoto e
Oort (1992), Lenoble (1993).

Considerando a radia¢do incidindo num volume diferencial (Figura 2.5) preenchido por
algum material, como o gas atmosférico, a equacdo de transferéncia radiativa trata das

mudangas que ocorrem no feixe de luz, ao atravessar o volume. Uma vez que os efeitos
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de absor¢ao, emissao e espalhamento ocorrem diferentemente em cada comprimento de
onda, utiliza-se a radiancia espectral. Desconsiderando os efeitos de polarizag¢do, quatro

processos podem alterar a luz ao longo da passagem pelo volume:

A. Radiacao do feixe pode ser absorvida pelo material.

B. Radiagao pode ser emitida pelo material, na direcao do feixe.

C. Radiagdo pode ser espalhada da direcdo do feixe para outras diregdes.
D.

Radiagdo de outras dire¢des pode ser espalhada na dire¢ao do feixe.

A taxa de variagdo da radiancia espectral com a distancia, dL, /ds , consiste, assim, de

quatro termos:

CZ—*=A+B+C+D (2.15)
S

Os termos 4 ¢ C removem radiagdo da dire¢do da radiagao incidente (ou, do feixe de
radiagdo) e sdo conhecidos como fermos de atenuagdo. Os termos B e D adicionam
radiacdo ao feixe, sendo conhecidos como termos fonte. A modelagem da radiacao solar
que incide na superficie terrestre pode ser realizada através da quantificacao dos termos
fonte e de atenuagdo, resolvendo assim, a equagdo de transferéncia radiativa. A
resolugdo da equagdo de transferéncia radiativa através de diversos métodos

computacionais ¢ discutida na se¢ao 2.8.

Figura 2.5: Elemento de volume diferencial contendo material que altera um feixe de radiacao
que o atravessa.
Fonte: Kidder e Vonder Haar (1995).

2.7. Radiacao Solar e Nuvens

A todo instante, cerca de 50% da superficie da Terra é coberta por nuvens que ocorrem
em altitudes variaveis desde a superficie até¢ aproximadamente 20 km (Wallace e Hobbs,
1977). As nuvens possuem um papel importante para o balango de radiacdo, assim

como para o clima como um todo, afetando o albedo, a absortividade e a
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transmissividade da radiagdo incidente. Os efeitos radiativos das nuvens no balango
energético do planeta vém sendo extensivamente estudados (Iribarne e Cho, 1980; Liou,
1992; Harrison et al., 1993; Hartmann, 1993). A utiliza¢ao de satélites tem aumentado a

qualidade e o detalhamento das informagdes sobre a distribui¢ao das nuvens.

As nuvens formam-se quando o ar torna-se supersaturado com respeito a agua liquida,
ou ao gelo, geralmente através de ascensdo de parcelas de ar, acompanhadas por
expansao adiabdtica e resfriamento. O vapor supersaturado condensa-se na superficie de
nucleos de condensagdo formando goticulas de nuvem (Wallace e Hobbs, 1977). Os
aerossois atuam como nucleos de condensagdo, e suas caracteristicas influem na

supersaturagdao necessaria para que ocorra a condensagao e formacao da goticula.

As nuvens s3o normalmente classificadas de acordo com caracteristicas fisicas como
altitude e forma. Atualmente sdo dez os nomes basicos de nuvens empregados: cirrus
(C1), cirrocumulus (Cc), cirrostratus (Cs), altocumulus (Ac), altostratus (As),
nimbostratus (Ns), stratus (St), stratocumulus (Sc), cumulus (Cu) e cumulonimbus (Cb).
De acordo com Lenoble (1993) estes tipos de nuvens sdo classificados de acordo com a

altitude, como apresentado na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Altitudes aproximadas de nuvens (km).

. ~ . Regides Latitudes Regiodes
Classificacdo Tipo Polares médias Tropicais
Nuvens altas Ci, Cc, Cs 3-8 5-13 6-18
Nuvens médias Ac, As, Ns 0,5-5 0,5-9 0,5-12
Nuvens baixas Sc, St 0-2 0-2 0-2
Nuvens convectivas Cb,Cu 0,5-8 0,5-13 0,5-18

Fonte: Lenoble (1993).

Propriedades radiativas detalhadas de nuvens ndo sdo bem conhecidas e mudam
substancialmente com o tipo e a forma da nuvem. O albedo de uma nuvem stratus
delgada ¢ de aproximadamente 30%, varia entre 60 e 70% para stratus espessas, atinge
70% para nimbostratus e 20% para cirrus (Houghton, 1985). A espessura da nuvem e o

angulo zenital solar sdo os fatores que mais influenciam o seu albedo.

Dentro da nuvem, o espalhamento multiplo ¢ a forma de atenuagdo predominante da

radiacdo solar, e uma nuvem de poucas dezenas de metros de espessura ¢ suficiente para
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espalhar toda a radiacdo visivel incidente. A absor¢ao de radiacdo visivel ¢ desprezivel,
pois a agua liquida ndo absorve eficientemente estes comprimentos de onda. A maior
parte da radiagdo emerge da nuvem em pontos diversos apds ter sido espalhada véarias
vezes. Welch et al. (1980) efetuaram calculos para nuvens stratus com 2 km de
espessura, com radiagdo de 4 = 0,55 pm incidindo na vertical, e encontraram que 0,2%
da radiacdo ¢ absorvida, 79,8% ¢ espalhada para fora da nuvem pelo topo e somente
20% ¢ espalhada pela base em direcdo a superficie. Para comprimentos de onda maiores
a absorcdo aumenta. Considerando uma média para todo espectro solar, verificou-se

absorc¢do de 10%, e espalhamento de 73,8% e 16,2% pelo topo e base, respectivamente.

Considerando suas propriedades oticas — albedo elevado e espalhamento eficiente — as
nuvens constituem o principal fator modulador da radiacido solar que chega a
superficie. Segundo Paltridge e Platt (1976), as caracteristicas radiativas das nuvens
dependem da distribuicdo de tamanhos das particulas de agua, do nimero de particulas
por volume unitario, do conteudo e estado fisico da agua, caracteristicas estas que
variam de acordo com o tipo de nuvem. Stephens (1978) apresenta valores tipicos para
o raio médio, o numero de goticulas e o conteido de agua liquida, bem como
distribui¢cdes de tamanhos de particulas (Figura 2.6), para alguns tipos de nuvens, que

podem ser empregados na modelagem da radiacdo solar.
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Figura 2.6: Distribuigdes de tamanho de particulas para alguns tipos de nuvem.
Fonte: Stephens (1978).
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2.8. Modelagem da Radiac¢do Solar Incidente

O estudo da radiacdo solar incidente sobre a superficie da Terra pode ser feito com a
utilizagdo de uma rede de radidmetros e de técnicas de interpolagdao das medidas de
radia¢do. Contudo, as informagdes obtidas t€ém sua confiabilidade dependente de um
grande nimero de radiometros e de pequenas distancias entre eles, inviabilizando tal
metodologia em algumas situacdes. A adog¢do de modelos computacionais para obter

estimativas da radiagdo solar constitui-se uma alternativa & metodologia anterior.

Perez et al. (1997) e Perez (2003) realizaram estudos sobre as incertezas de estimativas
de radiagdo solar baseadas em interpolagdes de dados de estagdes radiométricas situadas
a distancias crescentes e estimativas baseadas em modelos computacionais empregando
dados de satélites. A Figura 2.7 apresenta os valores dos erros quadraticos médios
relativos (relative root mean squared errors — RMSE%) para estimativas por
interpolagdao de medidas com diferentes distancias e os niveis de erros encontrados para

estimativas de modelos baseados em dados de satélites.
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Figura 2.7: Comparagdo de incertezas na estimativa de radia¢do solar, entre o emprego de
modelo baseado em satélite e redes de radidometros com diferentes distancias entre

0s equipamentos.
Fonte: Perez (2003).

Foi demonstrado que para estimativas do total diario de radiacao por interpolagao, faz-

se necessaria uma rede de radiometros com distancias inferiores a aproximadamente 75
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km para que estas estimativas sejam melhores do que aquelas obtidas por modelos. Para
estimativas horarias, radiometros deveriam ser dispostos a distancias inferiores a 50 km.
Para distancias superiores, as incertezas das interpolagdes serdo sempre maiores do que
aquelas dos modelos, demonstrando a vantagem de um método sobre o outro. Para
estimativas com resolucdo temporal de 1 minuto, os modelos sdo superiores as

interpolagdes, para qualquer distancia entre sensores maior que 25 km.

Os modelos computacionais para estimativa de radia¢do solar incidente podem ser
classificados em modelos fisicos e modelos estatisticos. Os modelos fisicos
caracterizam-se por simular os processos fisicos atmosféricos, resolvendo a equagdo de
transferéncia radiativa através de métodos matematicos (Gautier et al., 1980; Stuhlmann
et al., 1990; Whitlock et al., 1995; Pereira et al., 1996; Ceballos et al., 2004). Os
modelos estatisticos caracterizam-se por utilizar expressdes empiricas para estimativa
da radiacdo incidente em funcao de propriedades do sistema Terra-atmosfera, sendo os
modelos ajustados com o uso de medidas de radiagdo em uma ou mais estagdes

solarimétricas (Tarpley, 1979; Hay e Hanson, 1978; Diabaté et al., 1988).

Em geral, modelos fisicos e estatisticos apresentam resultados comparaveis no que
concerne aos niveis de confianga dos resultados para um mesmo local. Contudo, os
modelos fisicos tém a vantagem de poderem ser generalizados para areas extensas,
mantendo mais ou menos os mesmos niveis de confianga nos resultados desde que
sejam disponiveis como entradas os dados atmosféricos e ambientais corretos. Os
modelos estatisticos apresentam validade restrita a regido para a qual as expressoes
empiricas foram desenvolvidas, possuindo menor capacidade de regionalizagdo. Ainda,
os modelos estatisticos dependem de estagdes solarimétricas de referéncia para avaliar
os coeficientes de ajuste, e os coeficientes podem variar com o tempo, sendo necessaria

validagdo sistematica.

Para emprego nos modelos fisicos, varios métodos foram desenvolvidos para solucionar
a equacao de transferéncia radiativa de forma precisa, podendo-se citar os métodos que
utilizam harmonicos esféricos (Dave e Canosa, 1974), ordenadas discretas (Liou, 1976),

ordens sucessivas de espalhamento (Raschke, 1972), Monte Carlo e diferencgas finitas
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(Lenoble, 1985). Estes métodos demandam elevado tempo computacional,
inviabilizando, sob o ponto de vista pratico, seu uso operacional. Como alternativa a tais
métodos, foram desenvolvidos métodos aproximados que demandam menor tempo
computacional. O método de dois fluxos, por exemplo, ¢ empregado em diversos
modelos (Kerschgens et al., 1978; Gautier ef al., 1980; Dedieu et al., 1987), incluindo o
modelo BRASIL-SR (Pereira et al., 1996, Martins, 2001), que ¢ um dos modelos
empregados no CPTEC/INPE para estimativa de radiagcdo solar incidente a partir de

imagens de satélite.

Os modelos de Redes Neurais Artificiais e Regressdes Lineares Multiplas empregados
neste trabalho podem ser considerados modelos estatisticos, utilizando informacdes de
condicdes atmosféricas geradas por previsao numérica de tempo para estimar a radiagdo

solar incidente para instantes futuros.
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CAPITULO 3

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo uma forma de computagdo ndo algoritmica
caracterizada por sistemas que, em algum nivel, lembram a estrutura de raciocinio do
cérebro humano (Braga et al., 1998). Sao ferramentas estatisticas capazes de armazenar
conhecimento a partir de exemplos e ser empregadas na solucdo de problemas de ajuste
funcional, reconhecimento de padrdes e diversas outras aplicagdes. Este capitulo tem
por intuito descrever as RNAs, suas arquiteturas, caracteristicas gerais e aplicacdes.
Também ¢ apresentado um breve histérico do desenvolvimento desta ferramenta e
aborda-se o processo de aprendizado. Diante dos diversos tipos de RNAs e da
diversidade de detalhes envolvidos, procurar-se-4 enfocar apenas os aspectos mais
importantes e enfatizar as informagdes necessarias a compreensao deste trabalho. Para

maiores detalhes, recomenda-se a leitura de Haykin (2001) ou de Braga et al. (1998).
3.1. Descricao Basica

Redes Neurais Artificiais sdo compostas por unidades de processamento simples,
denominadas neurdnios, que computam determinadas fun¢des matematicas, geralmente
nao-lineares, a partir de entradas recebidas. Estas unidades sdo dispostas paralelamente
constituindo camadas e sdo interligadas com as unidades de camadas vizinhas por
conexdes geralmente associadas a pesos. Por analogia as interligagcdes dos neurdnios no
cérebro humano, as conexdes entre unidades de uma rede neural sdo chamadas sinapses,

sendo os pesos denominados pesos sinapticos.

Os pesos sinapticos ponderam as entradas recebidas por cada neurdnio e sdo os
responsaveis pelo armazenamento do conhecimento representado pela RNA. A solugdo
de um problema com RNAs passa inicialmente por uma fase de aprendizagem, onde os
pesos das conexdes sdo ajustados até proporcionarem a rede a capacidade de representar
o problema. Uma vez treinada, os pesos sao fixados e a rede pode ser empregada como

um modelo, estimando saidas a partir de um conjunto de dados de entrada.
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3.2. Historico

O primeiro modelo artificial de um neurdnio bioldgico foi apresentado por McCulloch e
Pitts (1943), mas sem a introducdo de técnicas de aprendizado. Em tal modelo, o
neurdnio possui entradas (x;, x, . x,), provenientes dos dados de entrada da rede ou das
saidas de outros neurdnios, as quais sdo ponderadas pelos pesos (w;, wy,...w,) das
ligagdes (ou sinapses), sendo estes pesos fixos, ndo ajustaveis. O neurdnio realiza o
somatorio (X) dos produtos x,w;, € caso este valor seja igual ou superior a um limiar 6, o
sinal de saida (y) do neurdnio serd igual a 1, e diz-se que o neurdnio tem sua saida ativa
ou que estd excitado. Se o somatdrio resultar nimero menor que o limiar, a saida sera

zero. Este modelo de neurdnio de saidas bindrias ¢ ilustrado pela Figura 3.1.

X1 ~Wj
T {zlo—2
X,

Figura 3.1: Neur6nio de McCulloch e Pitts.

O aprendizado foi alvo de estudo de Hebb (1949), que mostrou que a plasticidade da
aprendizagem de redes neurais é conseguida através da variagdo dos pesos de entrada
dos neurdnios. Ele propds uma teoria para explicar o aprendizado em neurdnios

bioldgicos baseada no reforco das ligagdes sinapticas entre neuronios excitados.

Rosenblatt (1958) introduziu o perceptron, composto por neurdnios de McCulloch e
Pitts, porém dotados de sinapses ajustaveis. Rosenblatt propds um algoritmo para treinar
a rede para executar determinados tipos de funcdes, onde os pesos sinapticos sao
ajustados de acordo com a saida desejada. Por possuir pesos ajustdveis apenas na

camada de saida, o modelo de Rosemblatt ¢ tratado como perceptron de uma camada.

\

Quase simultaneamente a apresentagdo do perceptron por Rosenblatt, o ADALINE
(ADAptive Linear NEuron) foi desenvolvido por Widrow e Hoft (1960). Embora ambos
os modelos sejam baseados em elementos de processamento executando operacdes de
soma ponderada e comparagdo com um limiar, 0 ADALINE possui saidas binarias

bipolares (-1 ou 1) ao invés das saidas unipolares (0 ou 1) do perceptron. Contudo, a
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maior diferenca entre os modelos encontra-se em seus algoritmos de aprendizado.
Enquanto o perceptron ajusta seus pesos comparando a saida desejada com a saida
binaria do neurdénio, o ADALINE adapta seus pesos em fun¢do do erro de sua saida
analogica (y = Xwjx;), produzida antes da comparagdo com o limiar 6. A regra de
aprendizado do ADALINE ¢ baseada no método do gradiente para minimizacao do erro,

conhecida como regra delta ou regra de Widrow-Hoff (Haykin, 2001).

Minsky e Papert (1969) destacaram a inépcia do uso do perceptron de uma camada na
resolugdo de certos problemas, independentemente do algoritmo de treinamento.
Também foi argumentado que para perceptrons com mais de uma camada, os
algoritmos de aprendizado ndo garantiam convergéncia como para modelos de camada
unica. Estas observagdes levaram as RNAs a serem relegadas a um plano secundario
durante toda a década de 1970 e inicio da década de 1980. Segundo Braga et al. (1998),
as pesquisas na area foram retomadas, em parte, devido a um trabalho de Hopfield
(1982) destacando as propriedades associativas das RNAs. A descri¢do do algoritmo de
treinamento backpropagation alguns anos depois (Rumelhart ez al., 1986) mostrou que
a visdo de Minsky e Papert sobre o perceptron era bastante pessimista e que € possivel

treinar RNAs de multiplas camadas para resolver problemas complexos.
3.3. Perceptrons de Miltiplas Camadas

Dentre todas as possiveis topologias (arquiteturas), as RNAs podem ser classificadas em
ndo-recorrentes (ou feedforward) e recorrentes (ou feedback). As RNAs nao-
recorrentes sdo as que nao possuem realimentagdo de suas saidas nas entradas, sendo
deste tipo as RNAs empregadas neste trabalho. Estas RNAs tém sua estrutura

organizada em camadas, podendo ser constituidas por uma ou mais camadas.

Redes neurais multicamadas cont€ém um conjunto de neurdnios de entrada, uma camada
de saida e uma ou mais camadas intermedidrias, também chamadas camadas
escondidas ou ocultas. Segundo Wasserman (1989) a entrada ndo ¢ considerada uma
camada da rede, pois apenas recebe os dados e os distribui, ndo realizando qualquer

ponderacgdo, somatdrio ou comparagao com limiares.
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RNAs nao-recorrentes com mais de uma camada sdo denominadas perceptrons de
multiplas camadas (multilayer perceptron - MLP). Como exemplo, a Figura 3.2 mostra
uma MLP com trés entradas, duas camadas intermedidrias com quatro neuronios cada e

uma camada de saida com um neuroénio, produzindo uma tnica informacao de saida.

Entradas Saida

Camadas Intermediarias

Figura 3.2: Exemplo de uma RNA-MLP com duas camadas intermediarias.

Dentre os vérios tipos e topologias de RNAs, o modelo MLP de treinamento
supervisionado ¢ uma das arquiteturas mais empregadas na atualidade, em numerosas
areas de ciéncia e tecnologia (Haykin, 1994). Uma de suas propriedades principais é seu
potencial de uso para ajustes funcionais, devido suas universais capacidades de
aproximacao (Hornik et al., 1989). Segundo Cybenko (1989), uma rede MLP com uma
camada intermedidria pode implementar qualquer fun¢do continua. A utilizagdo de duas

camadas intermediarias permite a aproximacao de qualquer funcao (Cybenko, 1988).

Nao ha método que predetermine a melhor combinagao de camadas e neurénios em uma
MLP, pois isso depende do modelo especifico, dos processos fisicos € do conjunto de
dados de treinamento que a rede simulard. Segundo Tymvios et al. (2005) existem na
bibliografia algumas relagdes empiricas para resolver este problema, mas o melhor
método até o momento € a constru¢ao de varios modelos pelo pesquisador, escolhendo
aquele que atinge um treinamento satisfatorio e melhor se ajusta para a aplicacdo

desejada.
3.4. Modelo de Neuronio Artificial

Os neurdnios utilizados nas redes MLP diferem daquele definido por McCuloch e Pitts,

em que o somatorio das entradas ponderadas ¢ simplesmente comparado com um limiar,
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gerando um sinal bindrio. A partir desse neuronio primordial foram derivados outros
modelos que permitem a producao de uma saida qualquer, ndo necessariamente zero ou
um, e com diferentes fungdes aplicadas ao somatorio de entradas ponderadas (Braga et
al., 1998). Assim, cada neurdnio representado por um circulo cinza na rede MLP da

Figura 3.2 deve ser visto como o modelo para um neuronio genérico j da Figura 3.3.

Fungdo de

ativagdo
Sinais de VLl o) — Sa‘i’da
entrada 7J

Jungdo
aditiva

Pesos
sindpticos

Figura 3.3: Modelo de um neurénio de uma rede MLP.
Fonte: Adaptado de Haykin (2001).
O chamado nivel de atividade interna do neurdnio (v;) ¢ obtido pela combinagdo do
somatorio das entradas ponderadas com outro valor ajustavel, denominado bias (b;). A
saida do neurdnio, y;, € produzida pela aplicacdo do nivel de atividade interna a uma
fungdo de ativacdo (@). O bias tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida
da funcdo de ativacdo, dependendo se ele ¢ positivo ou negativo, respectivamente,
possuindo papel semelhante ao limiar & do neurénio de McCuloch e Pitts (Haykin,

1994). Assim, o neurénio j pode ser descrito pelas seguintes equacdes:

v, =D wx, +b, (3.1)

(3.2)

A fungao de ativagdo define a saida de um neuronio de acordo com o nivel de atividade
produzida pelas suas entradas. Funcdes de ativagdo comumente empregadas, de acordo

Braga et al. (1998) e Haykin (2001), sdo:
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+ se v, 20

a) Fungdo Limiar ou Degrau: p(v,)= { 4 ’ (3.3)
-7

b) Fungéo Linear: p(v,)=av, (3.4)

c) Funcdes Sigmoides:

cl) Fungao Logistica: p(v;)= v (3.5)
' I+exp(-av,)
~ : . v, | l-exp(-v,)
c2) Fungédo Tangente Hiperbolica:  ¢(v,) =1ghl — |= ———— (3.6)
' 2 1+exp(-v;)

O comportamento das funcdes de ativagdo definidas acima ¢ esbocado na Figura 3.4. A
funcdo degrau ¢ geralmente empregada com y =1, e pode ser redefinida para que as
saidas situem-se dentro do intervalo de 0 a 1 (neurdnio de McCuloch e Pitts). A fungdo
linear definida com « =1 permite que a saida do neurénio seja igual ao nivel de
atividade interna. As func¢des logistica e tangente hiperbdlica sdo dois tipos de funcdes
sigmoidais, produzindo como saidas valores entre 0 e 1, e entre -1 e 1, respectivamente.
Por serem continuas, crescentes, diferencidveis e nao-lineares, as fungdes sigmoidais

sdo as mais comumente utilizadas nas camadas ocultas de RNAs tipo MLP.

PV;) eV;) PV;) pV;)

(a) () (el (c2)

Figura 3.4: Comportamento dos sinais de saida de diferentes fun¢des de ativagdo: (a) funcao
degrau; (b) fungdo linear; (c1) fungdo logistica; (c2) fungao tangente hiperbdlica.

3.5. Aprendizado de RNAs

A solucao de um problema com RNAs passa inicialmente por uma fase de aprendizado
ou treinamento. Nesta fase, a RNA ajusta os pesos das sinapses seguindo um

procedimento chamado algoritmo de aprendizado. Durante o treinamento, os pesos da

58



rede neural gradualmente convergem para determinados valores, de maneira que a
aplicacdo dos vetores de dados de entrada produza as saidas necessarias. Os
treinamentos podem ser classificados em supervisionados e ndo-supervisionados. Neste

trabalho, ¢ empregado um treinamento supervisionado.

No treinamento supervisionado, a cada iteracdo um vetor de entradas e um vetor alvo
(saidas desejadas) sdo apresentados a rede. A partir das entradas, a rede calcula as saidas
e compara-as com os alvos. Os pesos sdo ajustados de maneira que os valores das saidas
aproximem-se dos alvos. Assim, o algoritmo de treinamento gradativamente extrai as
caracteristicas necessarias para representar a informac¢ao fornecida. O ajuste dos pesos
pode ser realizado a cada iteragdo (treinamento seqiiencial) ou apOs a apresentagao a

rede de todos os exemplos do conjunto de dados de treinamento (treinamento por lote).

Considerando-se um neurdnio de saida j em treinamento supervisionado seqiiencial, a
cada iteracdo ¢ € produzido um sinal de erro e;(z), obtido pela diferenga entre o valor de

saida calculado pelo neurénio e o valor alvo (ou, saida desejada, d;(?)):

&(t) = dit) - (1) 3D

Com base em ej(2), e objetivando obter um erro menor na proxima iteragdo (¢+1),

ajustes corretivos sdo calculados e aplicados aos pesos de j:

wi(t+1) = w, () +Aw, (£) (3.8)

em que w;,(¢) € 0 peso da conexdo do neurdnio j com o neurdnio i da camada anterior e
Aw,(¢) € o ajuste a ser aplicado ao peso, fazendo-o assumir novo valor na iteragdo

seguinte: w;, (¢ +1). O ajuste € obtido pela minimizagdo da chamada funcdo de custo:

1,
E@ZE@G) (3.9)

A minimizagdo desta fungdo para o caso particular de um neurdnio de saida com fun¢ao

de ativagdo linear, resulta na ja& mencionada regra delta (Widrow e Hoff, 1960) que
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afirma que o ajuste de um peso € proporcional ao produto entre o erro e a entrada da
sinapse (x;):

Aw (1) = e, (), (1) (3.10)

em que 7 € a taxa de aprendizado, que determina a velocidade com que os pesos sao

ajustados na direcdo de produzirem o menor erro (Braga et al.,1998). A regra delta
pressupoe que o erro seja diretamente mensuravel, de maneira que a sua aplicabilidade

restringe-se apenas a ultima camada da RNA (Haykin, 2001).

A fungdo de custo constitui uma medida de desempenho do sistema em fase de
aprendizado e é uma fungdo dos parametros livres do sistema (pesos e bias). Assim, a
funcdo de custo pode ser visualizada como uma superficie de erro, com os parametros
livres como coordenadas. A superficie de erro pode apresentar um unico ponto de
minimo, no caso de a rede fazer uso de fungdes de ativacdo lineares, ou pode apresentar
varios minimos locais além do minimo global, se houverem neur6nios ndo-lineares
(Braga et al.,1998). Ao longo do aprendizado, sucessivas combinagdes de parametros
livres conduzem a pontos sucessivamente mais baixos, em direcdo a um ponto de
minimo da superficie de erro, sendo esta direcdo definida através do gradiente da
superficie de erro em cada ponto. Assim, a minimizac¢ao da fun¢do de custo que leva a
regra delta é chamada de método do gradiente para minimiza¢do do erro, em que o

ajuste dos pesos deve ser feito sempre no sentido inverso do gradiente:

—

Aw = —17- VE(w) (3.11)

em que w € um vetor contendo todos os pesos e o bias do neurénio, E(w) ¢ a funcdo de
custo (fungdo de todos os parametros livres do neurénio contidos no vetorw) e VE(w)
¢ o gradiente, que ¢ um vetor de igual dimensdo a w, e onde cada componente ¢ a

derivada parcial de £ (;v) com relagdo a cada peso em W (Haykin, 2001).
3.5.1. Backpropagation (Retropropagacio)

O mais difundido e utilizado algoritmo de treinamento supervisionado para redes MLP ¢

o backpropagation (Rumelhart et al., 1986). Neste algoritmo, ocorre numa primeira fase
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a propagac¢ao do sinal funcional (feedforward) e numa segunda fase a retropropagacao
do erro (backpropagation). Na primeira fase, a partir das entradas, o sinal funcional
propaga-se pela rede até a geragdo de uma saida, mantendo-se fixos os pesos das
sinapses. Na segunda fase, a saida ¢ comparada com um alvo produzindo um sinal de
erro. O sinal de erro propaga-se da saida para entrada, e os pesos sdo ajustados de
maneira a minimizar o erro. O backpropagation ¢ baseado na regra delta, mas oferece
uma maneira de ajustar os pesos dos neurdnios de todas as camadas da rede neural e ndo
apenas da camada de saida. A deducao completa do backpropagation foge do objetivo
desta Dissertacdo e maiores detalhes podem ser obtidos em Rumelhart et al. (1986),

Haykin (2001) ou Braga et al. (1998).

A cada passo ¢ do treinamento backpropagation, o sinal de erro pode ser calculado para

cada neuronio j de saida de uma rede MLP. Para uma RNA com J neurdnios de saida,

a funcao de custo ¢ redefinida como o somatoério dos J sinais de erro:
1 J
E(t) = Ezej. (1) (3.12)
j=l

Pelo método do gradiente para minimizagdo do erro, a corre¢do a ser aplicada a cada

peso de um neurdnio j de saida é dada pela derivada parcial de E(?) em relacdo ao peso

em questao, calculada utilizando-se a regra da cadeia (Haykin, 2001):

o, (0 =122 e ()00, 0,0 x,(0) G13)

ow, (1)

Em que ¢';(v,(¢)) € a derivada da fun¢@o de ativacdo aplicada ao nivel de atividade
interna do neurdnio. O erro e;(¢) e a derivada da fung¢do de ativagdo sdo comumente

agrupados no chamado gradiente local, 5,(¢):

5]' (t) =e€; (t) ’ ¢'j (Vj (t)) (3.14)

Aw (1) = 78, (), (1) (3.15)
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Apesar de ndo ser possivel calcular seus erros diretamente, os neurdnios ocultos
compartilham a responsabilidade pelo erro cometido na saida da rede. Assim, o sinal de
erro deve ser retropropagado para que se possa ajustar os pesos das camadas ocultas.

Considerando agora que o neurdénio j ¢ um neurdénio oculto, conectado a neurdnios

k da camada de saida, o backpropagation calcula o gradiente local por:

5, (O)=¢', (v,(0) D28 (Ow, (1) (3.16)

Desta forma, o gradiente local para um neurdnio j oculto ¢ calculado através do
somatorio dos gradientes locais de cada neurénio k£ da camada seguinte, ponderados
pelas ligagdes sinapticas que ligam cada neurdnio £ ao neurénio j. O sinal de erro para
um neurdnio oculto €, portanto, uma estimativa determinada recursivamente em termos
dos sinais de erro de todos os neurdnios da camada posterior. O ajuste dos pesos da

camada oculta ¢ realizado pela equagdo 3.15, utilizando-se a equagdo 3.16 para J,(7).

O treinamento backpropagation seqiiencial ¢ normalmente mais rapido, requer menos
memoria, mas ¢ mais instavel. O treinamento por lote oferece uma melhor estimativa do
gradiente e ¢ mais estavel, ao custo de maior tempo computacional e memoria (Braga et
al., 1998). Algumas variantes do backpropagation, como o algoritmo Rprop apresentado

a seguir, sao definidos apenas para treinamento por lote.

No treinamento por lote, a apresentacdo de todos os exemplos de treinamento

(n=1,...,N) constitui uma época. Durante cada época, os pesos mantém-se constantes e

r

uma nova fungdo de custo ¢ definida como sendo a média das fun¢des de custo
definidas pela equacdo 3.12 para cada exemplo n. Em decorréncia do célculo do
gradiente dessa nova func¢do de custo, os ajustes dos pesos ao final da época sdo dados

pelas médias de todos os ajustes calculados com cada exemplo (Haykin, 2001).

3.5.2. Algoritmo Rprop

Segundo Demuth et al. (2005), devido ao comportamento assintdtico das fungdes de

ativacdo sigmoides, suas derivadas assumem valores muito pequenos para argumentos
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afastados de zero, conduzindo a gradientes locais de pequena magnitude, de maneira
que o ajuste de pesos € pequeno mesmo estando afastados de seus valores 6timos. Como
redes MLP empregram fungdes sigmodides nas camadas ocultas, o backpropagation ¢
computacionalmente lento e o tempo de convergéncia ¢ grande. Variantes desse
algoritmo de treinamento foram desenvolvidas para aumentar o desempenho e a
velocidade de treinamento. Uma dessas variantes ¢ o algoritmo Rprop - Resilient

Backpropagation (Riedmiller e Braun, 1993; Riedmiller, 1994), que é o tipo de

treinamento empregado neste trabalho.

O proposito do algoritmo Rprop € eliminar a influéncia da magnitude dos gradientes no
ajuste de pesos. O algoritmo utiliza apenas o sinal do gradiente no ajuste dos pesos, de
maneira a conhecer a dire¢gdo em que o ajuste deve ser realizado. A magnitude do ajuste
¢ variavel, e aumenta ou diminui dependendo se a direcdo do ajuste mantém-se ou

altera-se, respectivamente, ao longo das épocas de treinamento (Demuth ez al., 2005).
3.6. Generalizacao

O encerramento da fase de treinamento ocorre quando o erro atingir um valor minimo
pré-estabelecido ou quando a taxa de variagdo desse erro atingir um valor definido
como critério de parada (Haykin, 1994). Contudo, treinar a rede at¢é o minimo da
superficie de erro ndo garante que a rede possua capacidade de generalizar o problema
aprendido, isto €, ndo ¢ garantida a eficiéncia da RNA para um conjunto de dados
diferente daquele utilizado para o treinamento, de maneira que o erro para €sse novo

conjunto de dados pode ser elevado.

Quando a rede ndo adquire capacidade de generalizagdo do problema, diz-se que
ocorreu um conhecido problema no treinamento de RNAs, chamado excesso de ajuste
ou overfitting. O overfitting geralmente ocorre quando ¢ utilizado um niimero muito
elevado de neurdnios ocultos (Demuth et al., 2005), permitindo a RNA “decorar” os
dados, ao invés de extrair seus padrdes. Existem alguns métodos para melhorar a
capacidade de generalizacdo de uma RNA, sendo os mais conhecidos a regularizagdo e

o0 treinamento com parada antecipada.
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A regularizacao implica na modificacdo da fun¢do de custo, de maneira a minimizar nao
apenas o erro, mas também o tamanho dos pesos, ao longo do treinamento (Hinton e
Nowlan, 1987; Braga et al., 1998), uma vez que pesos elevados estdo relacionados a

ocorréncia de overfitting no treinamento:
1< 2 1 =2
E==>(e) +=A|w]| (3.17)
244 2

em que J ¢ o numero de neurdnios da camada de saida, || w|/€ a norma do vetor de

pesos que contém todos os pesos da RNA e A € o parametro de regularizagdo.

O treinamento com parada antecipada consiste em dividir os dados disponiveis em um
conjunto de treinamento € um conjunto de valida¢do. O ajuste dos pesos ¢ realizado
utilizando-se apenas o conjunto de treinamento, sendo o conjunto de validagado utilizado
para avaliacdo da capacidade de a RNA generalizar para um conjunto de dados diferente
daquele utilizado no aprendizado. Assim, ao longo do treinamento, o erro de ambos 0s
conjuntos ¢ medido, e o treinamento ¢ interrompido quando o erro para o conjunto de

validagdo comecar a subir (Demuth et al., 2005; Braga ef al., 1998).
3.7. Modelagem de Radiacao Solar utilizando RNAs

O emprego de RNAs ¢ por muitos considerado um método deselegante, por ndo levar
em conta aspectos fisicos, € por ndo empregar o equacionamento das conhecidas (e
muitas vezes, complexas) relacdes fisicas entre as variaveis. Mas como destacado no
final do capitulo anterior, tal ferramenta pode ser classificada como um modelo
estatistico para estimativa de radiagdo solar, estabelecendo relagcdes empiricas entre a
radiacdo incidente e variaveis meteorologicas. A utilizagdo de RNAs para obter
estimativas aproximadas ou previsoes de radiagdo solar incidente segue uma tendéncia,
observada em varios setores de pesquisa, para a utilizacdo de métodos alternativos aos
convencionais e que apresentem boa destreza frente a problemas nao-lineares ou de
natureza caoética. Diante da relativa simplicidade do emprego de RNAs, a sua utilizagao

permite atender de forma mais rdpida a demanda por um determinado setor.
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O emprego de RNAs para a modelagem da radiagdo incidente ¢ recente. Al-Alawi e Al-
Hinai (1998) empregaram RNAs para estimativa de radiacdo solar, utilizando como
entradas dados didrios de pressdo, temperatura, umidade relativa, velocidade do vento,
duragdo de brilho do Sol, més do ano e latitude da estacdo. Mohandes et al. (1998)
realizaram estimativas de radiagdo com RNAs alimentadas por duracao de brilho do
Sol, latitude, longitude e altitude das estagdes. Soares et al. (2004) utilizaram RNAs
para modelar a radia¢do solar difusa horaria na cidade de Sdo Paulo. Dentre outros
estudos, todos recentes, pode-se ainda citar os trabalhos de Hontoria ef al. (2002, 2005),
Tymvios et al. (2005) e Elminir et al. (2005), que, fazendo uso de RNAs do tipo MLP,
também realizaram estimativas de radiacdo solar para estagdes especificas, com base em
dados meteoroldgicos. Segundo Tymvios et al. (2005), RNAs do tipo MLP s3o as mais

amplamente empregadas em topicos meteorologicos.

A grande maioria dos estudos de radiacdo solar com RNAs, tratam de modelar radia¢ao
solar a partir de outras varidveis medidas por estagdes meteoroldgicas, estimando a
radiacdo para os mesmos instantes das medidas. Estudos de previsdo de radiagdo solar
com RNAs sdo menos freqiientes. Sfetsos e Coonick (2000) realizaram previsoes
futuras de radiagdo solar baseadas em dados passados e combinando uma série de outras
ferramentas com diversas topologias de RNAs recorrentes. Mihalakakou et al. (2000)
também realizaram previsoes horarias de radiagdo utilizando valores antecedentes de
radiacdo. Mas como essas previsoes levam em conta apenas as periodicidades
observadas nas séries temporais de radiacdo antecedentes e como a radiagdo solar
incidente ¢ dependente de fatores atmosféricos ndo conhecidos de antemdo para o
instante futuro (por exemplo, a cobertura de nuvens), tal incerteza pode levar a
previsoes completamente diferentes da realidade a ser observada no instante futuro,

dependendo da localidade de estudo.

Neste trabalho, RNAs sdo treinadas para apenas modelar a radiacao solar medida com
base em varidveis atmosféricas para o mesmo instante, cabendo, pois, o aspecto de
“previsdo”, ao fato destas varidveis serem geradas por previsdes de tempo em instantes
anteriores. Apds treinamento, essas RNAs podem atuar como um pos-processamento

das saidas de previsao de tempo, produzindo estimativas de radiacao solar.
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CAPITULO 4

DADOS: MODELO ETA E PROJETO SONDA

Este capitulo tem por objetivo descrever os dados utilizados neste trabalho, bem como
suas fontes: o0 modelo Eta operacional do CPTEC e as estagdes solarimétricas do projeto
SONDA. Como mencionado anteriormente, as variaveis de saida do modelo Eta serdo
empregadas como preditores nos modelos de RNAs e de RLM, enquanto os dados de
radia¢do das estacdes SONDA serdo utilizados para treinamento/ajuste dos modelos e

para verificagdo das previsdes de radiacao do Eta e dos modelos ajustados.

4.1. O Modelo Eta/CPTEC

O modelo Eta ¢ um modelo de previsdao de tempo de mesoescala, em ponto de grade, de
equacdes primitivas (INPE.CPTEC, 2005; MetEd, 2005). Trata-se de um modelo
internacional, empregado em previsdo meteorologica operacional e em pesquisa, em
diversos paises. Foi criado na Iugoslavia, por Zavisa Janji¢ e Fedor Mesinger, mas seu
desenvolvimento contou com a colaboracdo de pesquisadores de diversos paises, €
grande parte das parametrizacdes e o desenvolvimento posterior do modelo foram

realizados no National Center for Environmental Prediction (NCEP).

O modelo Eta ¢ utilizado operacionalmente no Centro de Previsdao de Tempo e Estudos
Climaticos (CPTEC/INPE-MCT) desde 1996, sendo sua configuragao descrita por Chou
(1996). O modelo Eta/CPTEC ¢ originario do NCEP, e cobre a maior parte da América
do Sul e oceanos adjacentes: latitudes entre 50,2°S e 12,2°N, e longitudes entre 83°W e
25,8°W. A resolugao horizontal ¢ de 40 km e a vertical de 38 niveis. Uma versdo do
modelo com resolucado horizontal de 20 km vem sendo testada no CPTEC, embora neste
trabalho tenham sido utilizados dados do modelo de 40 km. Uma breve descri¢do do
modelo ¢ apresentada no item a seguir, e maiores detalhes podem ser obtidos em

Mesinger et al. (1988), Janji¢ (1994), Black (1994) e Nickovi¢ et al. (1998).
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4.1.1. Descricao do Modelo Eta

As variaveis prognosticas do modelo Eta sdo: temperatura do ar, componentes zonal e
meridional do vento, umidade especifica, agua liquida da nuvem, pressdo a superficie e
energia cinética turbulenta. A grade horizontal utilizada ¢ a grade E de Arakawa
(Arakawa e Lamb, 1977), e um esquema desta grade ¢ apresentado na Figura 4.1. Nos
pontos denominados por /4 (pontos de massa) sdo definidas as variaveis de pressao em
superficie, temperatura, umidade especifica, velocidade vertical, 4gua liquida da nuvem,
energia cinética turbulenta e outras variaveis termodinamicas. Nos pontos v (pontos de
vento) sdo definidas as componentes horizontais do vento. O comprimento d indica o
espagamento entre dois pontos de %, ou de v, adjacentes, sendo que a magnitude desse
comprimento ¢ comumente usada para definir a resolu¢do horizontal do modelo. Cada
ponto de grade consiste em um ponto de massa localizado no centro de quatro pontos de

velocidade do vento.

V)]
1 o o, b
(h) hf—%% h) —
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(hW)—v}—(h) Jﬂ (h)

Figura 4.1: Grade horizontal tipo E de Arakawa.
Fonte: Modificado de Nic¢kovi¢ et al. (1998).
A coordenada vertical eta (1), que ¢ utilizada no modelo, e a partir da qual provém o
seu nome, foi desenvolvida por Mesinger (1984) para reduzir problemas relacionados
com a coordenada sigma, bastante empregada em modelos meteorologicos. Por
acompanhar a topografia, a coordenada sigma produz erros em gradientes horizontais na
vizinhanga de regides de terreno montanhoso. As superficies de efa constante estdo
dispostas quase na horizontal tanto em areas planas quanto nas montanhosas, reduzindo
o problema da falsa contribui¢do para o gradiente de pressdo observado na coordenada

sigma (Nickovi€ et al., 1998). A coordenada n ¢ definida através da seguinte relagao:
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Nestas equagdes, pr € a pressao no topo do dominio do modelo (isto é, a pressdao no
mais elevado nivel atmosférico modelado), py. € zy sdo respectivamente a pressdo € a
altitude a superficie e p,.r € uma pressdo de referéncia, funcdo da distdncia acima do
nivel do mar obtida a partir de uma atmosfera padrao. Das Equagdes 4.1 e 4.2 decorre

que:n=0em p=pr;,n=1em z=zy=0;en= Ny em z=zy.

A topografia do modelo ¢ representada por degraus discretos, cujos topos coincidem
com a interface das camadas do modelo, de acordo com o diagrama esquematico da
Figura 4.2. As alturas das interfaces sdo previamente determinadas de acordo com a
atmosfera padrdo. As variaveis de temperatura e umidade especifica (representadas por
T, na Figura 4.2), e as componentes horizontais do vento (representadas por u) sao
dispostas no meio das camadas, enquanto a velocidade vertical e o geopotencial sao
dispostos nas interfaces das camadas. Os pontos de vento sdo situados nos lados
verticais dos contornos dos degraus. Na figura, as linhas horizontais tracejadas
representam as alturas reais do relevo, que sdo ajustadas pela topografia do modelo aos
niveis de pressdo (ps) das interfaces das camadas. Descri¢des mais detalhadas podem ser

obtidas em Nickovi¢ et al. (1998).

u 17 u T (u u T u
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Figura 4.2: Secdo vertical idealizada da topografia do modelo Eta e distribuicdo das varidveis
na vertical.
Fonte: Modificado de Nickovi¢ et al. (1998).
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O modelo Eta/CPTEC operacional ¢ rodado duas vezes ao dia, com condi¢des iniciais
nos horarios 00:00 UT e 12:00 UT (UT = Universal Time), que correspondem as 21:00
e as 9:00 no horario oficial brasileiro. Uma vez que os hordrios utilizados ao longo desta
dissertacdo correspondem sempre a horas inteiras (4£4:00), se utilizard daqui por diante

apenas a notagdo #hUT, para representar os instantes em horario universal.

Como condigdes iniciais o modelo utiliza as analises de modelos do NCEP/NCAR. A
temperatura da superficie do mar ¢ obtida diretamente de um valor médio das
temperaturas observadas na semana anterior, sendo esta varidvel mantida constante
durante o periodo de integracdo. A umidade do solo e o albedo sao obtidos de
climatologias globais mensal e sazonal, respectivamente. As condi¢des de contorno
lateral sdo obtidas a partir das previsdes do Modelo Global do CPTEC e atualizadas a
cada 6 horas. Assim, o modelo Eta realiza previsdes para cada 6 horas apos o horario da
condi¢ao inicial, coincidindo com os horarios sin6ticos de cada dia (OOUT, 06UT, 12UT

e 18UT).

4.1.2. Parametrizaciao de Radiac¢ao

A parametrizagdo de radiagdo do modelo foi desenvolvida no Geophysical Fluid
Dynamics Laboratory (GFDL). Para o céalculo da radiacdo de onda curta o esquema
utilizado € o de Lacis e Hansen (1974), e para radiacdo de onda longa o esquema de Fels
e Schwarzkopf (1975). A nebulosidade ¢ baseada na umidade relativa (nuvens
estratiformes) e na taxa de chuva convectiva do modelo (nuvens convectivas). As
fracdes de nuvens calculadas pelo modelo sdo indiretamente usadas na parametrizagao

de processos radiativos.

O esquema de Lacis e Hansen (1974) utilizado para o calculo de radiacdo de onda curta
¢ baseado num método computacional conhecido como método de adicionamento
(adding method). Segundo Lenoble (1993), a esséncia do método € simples e consiste
na subdivisao da atmosfera em camadas delgadas de maneira que suas espessuras oOticas
o; sejam suficientemente pequenas para que se possa conhecer suas funcoes de reflexao
e transmissao de radiagdo com a aproximagdo de espalhamento simples. Através do

computo das sucessivas reflexdes entre duas camadas (Figura 4.3), pode-se conhecer as
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fungdes de reflexdo e transmissdo para a camada combinada. Assim, uma camada
inteira com espessura Otica o0* € constituida pelas sucessivas adigdes de camadas
delgadas de espessura oOtica ¢. O equacionamento detalhado do método de

adicionamento, utilizado no esquema de radiagdo do modelo Eta, pode ser encontrado

em Lacis e Hansen (1974) ou em Lenoble (1985).

A comparagdo da radiagdo solar e outros fluxos de superficie simulados pelo modelo
com dados observacionais mostrou que o modelo Eta/CPTEC sistematicamente
superestima a radiagcdo solar incidente, bem como os fluxos de calor sensivel e latente
na superficie (Chou et al., 2002). Hinkelman et al. (1999) também compararam dados
de fluxos radioativos calculados pelo Eta/NCEP com medidas de radiagdo solar e
verificaram que apesar de os fluxos de energia na superficie estarem aproximadamente
balanceados, um excesso sistematico de radiacao solar incidente € observado, sendo tais
erros atribuidos a conhecidas deficiéncias da parametrizagdo de Lacis e Hansen, como
sugerido por Ramaswamy e Freidenreich (1992). Problemas na parametrizacdo de
nuvens e a deficiente atenuagdo da radiacdo de onda curta por vapor d’agua e aerossois
sdao apontados como causadores do viés observado (Hinkelman ez al., 1999).
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Figura 4.3: Adicionamento de duas camadas de espessuras Oticas J; e &. T refere-se a
transmissao total (direta e difusa) e R a reflexao.
Fonte: Lenoble (1993).

4.1.3. Variaveis de Saida do Modelo Eta/CPTEC

Como mencionado anteriormente, a cada dia o modelo Eta/CPTEC gera duas saidas,
correspondentes as rodadas de O0UT e 12UT. Em cada rodada sdo gerados arquivos de

saida contendo dados das condigdes atmosféricas para diversos instantes futuros,
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denominados tempos. O tempo 1 (ou analise) corresponde ao horario da condigdo inicial
(00UT ou 12UT). O tempo 2 corresponde a um instante futuro, 6 horas apds a condi¢ao
inicial. Os demais tempos (3, 4, 5, 6, ...) correspondem a instantes futuros, multiplos de

6 horas (12 horas, 18 horas, 24 horas, 30 horas, ...), apds a hora de rodada do modelo.

Até meados de setembro de 2003, o modelo Eta era rodado no supercomputador SX4 do
CPTEC, e os seus dados de saida eram armazenados em fitas magnéticas. Os arquivos
de saida possuiam informacao para 13 tempos (prazo de integragcdo de 72 horas, ou 3
dias futuros). Com a migracdo do modelo para o supercomputador SX6 em 2003, os
arquivos de saida passaram a conter 29 tfempos (prazo de integracdo de 168 horas, ou 7

dias futuros), e sdo, até o0 momento, disponibilizados em um servidor de dados.

Os arquivos de saida do Eta possuem dados para 58 variaveis, sendo 49 variaveis de
superficie, ou varidveis de valor inico para toda a coluna atmosférica, e 9 variaveis
contendo valores em 19 niveis de pressdao. A fim de reduzir o volume de dados a serem
processados e de maneira a simplificar o conjunto de preditores a serem empregados
neste estudo, optou-se por nao utilizar as variaveis dispostas em niveis. Ainda com o
intuito de reduzir o niimero de variaveis, para que se pudesse armazenar os dados para
emprego futuro em outras estacdes solarimétricas, foram desprezadas varidveis que se
apresentam constantes ao longo do tempo para cada ponto de grade, ou que sd@o pouco
representativas das condi¢des do tempo, como por exemplo: topografia, mascara mar-
terra e varidveis de temperatura e umidade dentro do solo. Foram preservadas 33

variaveis como possiveis preditores a serem empregados neste trabalho.

Estas 33 variaveis sdo apresentadas na Tabela 4.1, representadas por suas siglas-padrao
de 4 letras, juntamente com suas descri¢cdes e unidades. As temperaturas sdo dadas na
unidade Kelvin (K), as pressdes em hecto-Pascais (hPa), velocidades em metros por
segundo (m-s), energia em metro quadrado por segundo quadrado (m’«s™ — equivalente
a joule por quilograma, Jkg"). As taxas de precipitagio sdo expressas em quilograma
por metro quadrado por dia (kgm™” dia). Os fluxos de energia (calor e radiagdo) sdo
expressos em Watts por metro quadrado (Wm™). Agua precipitavel ¢ dada em

quilogramas por metro quadrado (kg m™) e umidade especifica em quilogramas de agua
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por quilogramas de ar (kg(H,0) kg(ar)”). Albedo e fracdes de cobertura de nuvens sdo
adimensionais variando entre 0 ¢ /. A fra¢do de cobertura de nuvens ¢ discretizada em
fracdo de cobertura de nuvens baixas (/wnv), médias (mdnv) e altas (hinv), sendo

também apresentada a fragdo total de cobertura de nuvens (cbnt).

Tabela 4.1: Variaveis de saida do modelo Eta/CPTEC candidatas a preditores de radiacdo solar.

Varidvel | Descri¢cao (unidades)

pslm Pressao ao nivel médio do mar (hPa)

psle Pressdo a superficie (hPa)

tp2m Temperatura a 2 metros acima da superficie (K)
dp2m Temperatura do Ponto de Orvalho a 2 metros acima da superficie (K)
ulOm Componente zonal do vento a 10 metros acima da superficie (m-s™)
viOm Componente meridional do vento a 10 metros acima da superficie (m-s™)
prec Precipitagio total (kg-m™-dia™)

prev Precipitagdo convectiva (kg-m>-dia™)

prge Precipitagdo de larga escala (kg:m™-dia™)

neve Precipitagio de neve (kg-m>-dia™)

clsf Fluxo de calor latente a superficie (W-m™)

cssf Fluxo de calor sensivel & superficie (W-m™)

ghfl Fluxo de calor para o solo (W-m™)

tsfc Temperatura da superficie (K)

gsfc Umidade especifica a superficie (kg(H,0) -kg(ar)™)

tgsc Temperatura da camada superficial do solo — 10 cm (K)

ussl Umidade do solo a superficie (0 a 1 - adimensional)

lwny Fracdo de cobertura de nuvens baixas (0 a 1 - adimensional)
mdnv Fragdo de cobertura de nuvens médias (0 a 1 - adimensional)

hinv Frac@o de cobertura de nuvens altas (0 a 1 - adimensional)

chnt Fracdo média de cobertura de nuvens (0 a 1 - adimensional)

ocis Fluxo de radiagdio de onda curta descendente na superficie (W-m™)
olis Fluxo de radiagéio de onda longa descendente na superficie (W-m?)
oces Fluxo de radiagdo de onda curta ascendente na superficie (W-m™)
oles Fluxo de radiagio de onda longa ascendente na superficie (W-m™)
roce Fluxo de radiagéio de onda curta ascendente no topo da atmosfera (W-m™)
role Fluxo de radiagéio de onda longa ascendente no topo da atmosfera (W-m™)
albe Albedo (0 a 1 - adimensional)

cape Energia potencial convectiva disponivel (m?s™)

cine Energia para inibi¢do da convecgdo (m*-s?)

agp! Agua precipitavel instantanea (kg-m™)
pcbs Pressdo da base da nuvem (hPa)

pctp Pressdo no topo da nuvem (hPa)

~ .y . 2 ., .
Com excecao das varidveis de fluxos (expressos em W-m™) e das varidveis de

o . ~ -2 q. -1 . 7 . ~
precipitagdo (expressas em kgm “-dia’), todas as demais variaveis sdo valores
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instantaneos para cada tempo, isto €, sdo valores validos apenas para o horario
representado pelo fempo. Por sua vez, as variaveis de fluxo para um dado fempo sdo, na
realidade, médias para o periodo de 6 horas entre o fempo anterior e o tempo em
questdo, e as variaveis de precipitacdo sdo valores acumulados de precipitagdo no

periodo de 6 horas que antecede o tempo considerado.

Foram tomados dados de saida do Eta a partir de janeiro de 2002 até outubro de 2005.
Este ¢ também o periodo de dados de radiacdo medidos pela estacdo de Floriandpolis
que serd empregado neste trabalho. Para os célculos para a estacdo de Sao Martinho da
Serra, sao empregados dados do Eta de julho de 2004 a outubro de 2005, pois este € o

periodo de dados de radiagao disponiveis para esta estagao.
4.2. O Projeto SONDA: Estacoes SMS e FLN

O SONDA - Sistema de Organizacdo Nacional de Dados Ambientais para o setor de
energia - ¢ um projeto do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), coordenado
pelo CPTEC, para implementagdo de uma infra-estrutura fisica e de recursos humanos
destinada a levantar e melhorar a base de dados de superficie necessdria ao
levantamento e planejamento do uso dos recursos de energia solar e eo6lica no Brasil
(SONDA, 2005). O projeto ¢ financiado pela FINEP - Financiadora de Estudos e
Projetos, através do Fundo Setorial de Energia - CT-ENERG, e, a partir de 2006, pela
Petrobras. O objetivo central do projeto ¢ a instalacdo de uma rede de estacdes para
medicao da radiacdo solar incidente, da velocidade e direcdo dos ventos, e de outras
variaveis meteorologicas, no territdrio brasileiro. A Figura 4.4 indica a localizagdo das

estacdes do projeto.

As estagoes solares bdasicas sdo dotadas de sensores para medida de radiagdo solar
global, radiagdo solar difusa, radiagdo PAR (radiacdo fotossinteticamente ativa) e
iluminancia. Além dos sensores presentes nas estacdes solares basicas, as estagoes
solares avangadas possuem medida de radiacdo solar direta e de radiagdo de onda longa
descendente. As estagoes edlicas possuem sensores para medida de vento em diferentes
alturas. Por fim, as estagdes de referéncia sao as estagdes mais completas, compostas

por todos os sensores presentes nas estagoes solares avancadas e nas estagdes eolicas, €
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ainda imageador de nuvens e fotometro para medida de aerossois. Todas as estagdes
possuem medidores para varidveis meteoroldgicas bdsicas (temperatura, umidade e

pressao).
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Figura 4.4: Estacdes do Projeto SONDA.
Fonte: Modificado de SONDA (2005).

Neste trabalho foram empregados dados de duas estagdes do projeto SONDA: a estacdo
de referéncia de Sao Martinho da Serra (RS) e a estagdo solar avangada de Floriandpolis
(SC), sendo esta ultima uma estagdo da rede internacional BSRN (Baseline Surface

Radiation Network - http://www.gewex.org/bsrn.html). As coordenadas geograficas

destas estagdes sdo indicadas a seguir:

v Sdo Martinho da Serra (RS): Latitude: 29,44° Sul Altitude: 489 m
Sigla Padrao: SMS Longitude: 53,82° Oeste

v' Florianépolis (SC): Latitude: 27,60° Sul Altitude: 12 m
Sigla Padrdo: FLN Longitude: 48,52° Oeste
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A estagdo de Sao Martinho da Serra (SMS) esta situada dentro das instalagdes do
Observatorio Espacial do Sul, pertencente a Unidade Regional Sul do INPE
(OES/RSU/INPE), e também conta com suporte do Laboratorio de Ciéncias Espaciais
de Santa Maria, vinculado ao Centro de Tecnologia, da Universidade Federal de Santa
Maria (LACESM/CT/UFSM). A estag¢ao de Florianopolis (FLN) encontra-se dentro do
campus da Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC), situado na por¢do insular
da cidade, e sua manutencdo encontra-se a cargo do Laboratério de Energia Solar

(LABSOLAR/UFSC).

As estacdes entraram em operagao sob os padroes SONDA em julho de 2004. Contudo,
algumas estacdes solarimétricas mais antigas, € que apresentavam dados de boa
qualidade, foram incorporadas ao projeto SONDA, como ¢ o caso da estacdo de
Florianopolis. Neste trabalho, conforme mencionado em um item anterior, foram
empregados dados de Florianopolis de janeiro de 2002 a outubro de 2005, e dados de
Sdo Martinho da Serra de julho de 2004 a outubro de 2005.

Embora seja planejada a aplicagdo da metodologia aqui apresentada para as demais
estacdes do projeto, as estacoes SMS e FLN foram escolhidas para utilizagdo nesse
trabalho por diferentes razdes: SMS ¢ atualmente a estacdo de referéncia com melhor
qualidade e continuidade dos dados desde o inicio de operacdo em julho de 2004; e FLN
apresenta uma série de dados bastante longa, muito anterior a sua integracdo ao projeto
SONDA, tendo dados disponiveis desde a década de 1990 quando se tornou uma
estacdo pertencente a BSRN.

As estacdes solarimétricas basicas, avancadas e de referéncia possuem em comum um
piranometro para medida da radiacdo solar global incidente. O equipamento utilizado ¢
um piranémetro Kipp & Zonen CM?21 (Figura 4.5). Este sensor mede radiacdo solar
global na faixa espectral de 0,3 a 2,8 um e ¢ considerado um medidor de radiacdo

padrao secundario pela WMO e pela ISO 9060 (Kipp & Zonen, 2006).

A Figura 4.5 mostra a plataforma onde estdo instalados os equipamentos radiométricos
do projeto SONDA da estagdo SMS, no Observatorio Espacial do Sul, juntamente com

os sensores de medida de radiagdo ultravioleta e 0zonio do Programa de Monitoramento
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do Ozdnio Atmosférico — PMOA (projeto do LACESM-UFSM em parceria com o
INPE). Instalacdes similares sdo utilizadas na estacdo de Floriandpolis. No detalhe da
Figura 4.5, ¢ apresentada uma fotografia do piranometro CM?21, instalado dentro de seu

acessorio de ventilagdo, que promove a estabilidade térmica e mantém o domo limpo.

Figura 4.5: Plataforma radiométrica do Observatério Espacial do Sul, suportando os
equipamentos do projeto SONDA e os sensores de radia¢do ultravioleta e ozonio do
PMOA. No detalhe, o pirandmetro CM21 montado em seu acessorio de ventilagao.

Os sensores de radiacdo das estacdes SONDA medem radiacdo com resolucio temporal
de 1 segundo, em Watts por metro quadrado (W-m), mas sdo armazenados valores
médios de cada minuto, juntamente com seu desvio padrdo, valor minimo e valor
maximo no minuto. Neste trabalho, foram utilizados dados de radiag@o solar global,
medidos por pirandmetros CM2I, com resolugdo de 1 minuto, mas que foram
posteriormente integrados em intervalos de 6 horas, para estar em conformidade com a

resolucdo temporal dos valores disponiveis do modelo Eta.
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CAPITULO 5

METODOLOGIA

A previsao de radiacao solar incidente em um instante futuro pode ser realizada tendo-
se uma estimativa das condi¢des atmosféricas em tal instante, uma vez que sdo essas
condi¢des que modulam a incidéncia de radiacdo na superficie. Outras varidveis de
superficie, correlaciondveis com a radiacao solar incidente, como temperatura e fluxos
de energia, também podem ser empregadas na estimativa. Estas informa¢des podem ser
supridas com o uso de dados de saida de modelos de previsdao de tempo, como os dados
gerados pelo modelo Eta/CPTEC operacional, utilizados neste trabalho. Este capitulo
tem por objetivo descrever as etapas de preparacao dos dados, os preditores utilizados, o

ajuste dos modelos de RNAs e de RLM, e os parametros de avaliagdo das previsoes.
5.1. Extraciao de Dados de Saida do Modelo Eta

Os dados de saida das rodadas do modelo Eta sdo disponibilizados em pontos de grade,
a cada 0,4° de latitude e longitude, em uma area entre as latitudes 12,2° Norte e 50,2°

Sul e longitudes entre 83,0° Oeste e 25,8° Oeste, como mostrado na Figura 5.1.

Como descrito no capitulo anterior, em cada ponto de grade, encontram-se dados para
58 variaveis, 9 delas dispostas em 19 niveis de pressao (totalizando 49 + (9 x 19) = 220
dados para cada ponto), e disponiveis para 13 tempos (janeiro de 2002 a setembro de
2003) ou para 29 tempos (setembro de 2003 a outubro de 2005). Assim, os arquivos de

saida de cada rodada do Eta ocupam uma memoria bastante elevada.

Como ¢ planejada a aplicacdo da metodologia deste trabalho para outras localidades,
realizando testes para as demais estacoes do projeto SONDA e até mesmo estagoes de
outros projetos, procurou-se armazenar os dados do Eta de todo territdrio brasileiro.
Para que se pudesse armazenar uma quantidade de dados compativel com a
disponibilidade de memoria, os dados de saida do Eta, das rodadas de O0UT e 12UT,
foram “recortados” empregando uma ferramenta do software GRADS, chamada

LATS4D. Assim, os arquivos binarios do Eta foram reduzidos, passando a abranger
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apenas a area do territorio brasileiro (foi adotado um quadrado entre as latitudes 7°N e
35°S e entre as longitudes 75°W e 33°W), como indicado na Figura 5.1. Também foram
tomadas apenas as 33 variaveis indicadas na Tabela 4.1, e dos arquivos com 29 tempos
foram tomados apenas 21 fempos (equivalente a um prazo de integracao de 120 horas ou
5 dias). Conseguiu-se assim fazer com que os dados passassem a ocupar um espago

equivalente a aproximadamente 5% do volume de dados iniciais de 29 tempos.

éﬁ 12.2°N
M 7°N

33°W

83°W 25.8°W

g\ ( 50.2°S

Figura 5.1: Area do modelo Eta (linhas azuis) e area de extragio dos dados (linhas pretas).

A partir dos dados para todo o Brasil foram separados apenas os dados dos pontos de
grade do Eta mais proximos as estagdes SMS e FLN, como representativos destas. Na
Figura 5.2 pode-se observar uma imagem do satélite Landsat, para a regido de Sao
Martinho da Serra, obtida através do software NASA World Wind (NASA, 2005). Na
imagem sdo indicadas as linhas de latitude e longitude com suas respectivas
coordenadas. Os pontos azuis correspondem aos pontos de grade do modelo Eta, sendo
que cada ponto representa toda a area do retdngulo azul concéntrico. Assim, cada
“caixa” do Eta possui 0,4° de lado, tanto em latitude como em longitude, sendo

representada pelo ponto central. O ponto vermelho representa a localizagdo do
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Observatorio Espacial do Sul, onde se situa a estacio SMS do projeto SONDA. Desta
forma, foram tomados para a estacdo SMS os dados do Eta para o ponto de grade
29,4°S e 53,8°0. A imagem menor, no canto direito superior da Figura 5.2, indica a
localizagdo da imagem maior, dentro do Estado do Rio Grande do Sul. A imagem do
canto direito inferior ¢ uma ampliacdo da regido marcada pelo retangulo vermelho

tracejado, onde ¢ indicada a posi¢do exata do sitio.

Observatorio :
Espacial do Sul
Lat.: 29,44°S W
Lon.:;53,82°0

-/V Séo Martinho da Serra

[29,55°S |8

54°0 53,80 53,6°0 53,4° 53,2°0 53°0

Figura 5.2: Imagens do satélite Landsat mostrando a localizagao do sitio da estagdo SMS. Na
imagem maior sao mostrados os pontos de grade do Eta e suas respectivas “caixas”.
Fonte: Modificado de NASA, 2005.

A Figura 5.3 apresenta um conjunto de imagens equivalente a Figura 5.2, porém
mostrando a regido de Florian6polis, bem como a localizacdo exata da estacdo FLN e os
pontos de grade do modelo Eta. Enquanto a estacio SMS encontra-se bastante proxima

do ponto central de uma “caixa” do modelo Eta, a estacdo FLN encontra-se exatamente
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no limiar entre duas “caixas”. Assim, pressupOs-se que as condigcdes observadas na
estagdo sejam influenciadas pela “caixa” a Norte e pela “caixa” a Sul da estagdo. Os
dados para ambos os pontos de grade — 27,4°S; 48,6°0 e 27,8°S; 48,6°0O — foram

separados, e foi tomada a média de cada uma das 33 varidveis nos dois pontos como

previsoes do modelo Eta representativas da estacao.

Campus UFSC
Lat.: 27,60°S
Lon.: 48,5290

" Floriandpolis

49°0 48,8°0 48,6°0 48,4°0 48,2°0 48°0

Figura 5.3: Imagens do satélite Landsat mostrando a localizagdo do sitio da estacdo FLN. Na
imagem maior sdo mostrados os pontos de grade do Eta e suas respectivas “caixas”.
Fonte: Modificado de NASA, 2005.

Para cada dia e para cada estacdo, foram gerados arquivos em formato texto para cada
rodada do Eta (O0UT e 12UT), contendo as 33 variaveis da Tabela 4.1, em cada um dos
13 ou 21 tempos. Todo o procedimento de “recorte” dos dados do Eta, até a geracdo dos
arquivos para cada estagdo, em cada dia e rodada, foi automatizado pela criagdao de

rotinas computacionais.
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5.2. Dados Derivados de Saidas do Modelo Eta

A partir dos dados de temperatura (tp2m) e temperatura de ponto de orvalho (dp2m),
fornecidos pelo modelo Eta para uma altura de 2 metros acima da superficie, foi
calculada a umidade relativa. O calculo foi realizado de acordo com Wallace e Hobbs
(1977), através da razao entre as pressoes de vapor de saturagdo do ar em relacao a agua

(e, ) na temperatura de ponto de orvalho (7)) e na temperatura ambiente (7, ):

e (T,) e (dp2m)
T e(T,) e, (tp2m)

RH (5.1)

A pressdo de vapor de saturacdo (e,), em milibares (mb), para cada temperatura em

graus Celsius (°C), foi calculada de acordo com a seguinte equacao (Bolton, 1980):

17,67-T ]

e (T)=6,112- e(m““ (5.2)

Outra nova variavel foi criada utilizando os dados das componentes zonal (u/0m) e
meridional (v/0m) do vento a 10 metros de altura: a velocidade resultante do vento a 10

metros (wnds — abreviatura para wind speed):

wnds =(u10m)* + (v10m)’ (5.3)

Estas duas variaveis novas, umidade relativa ¢ velocidade do vento, foram calculadas
para cada rodada e cada tempo, de todos os dias que compdem o conjunto de dados do
Eta. Assim como as varidveis de temperatura e das componentes de vento, essas novas
variaveis sdo instantaneas, previstas para o horario do fempo considerado. A umidade
relativa (representada, a partir daqui, por 7422m) é adimensional, com valores entre 0 e 1,

e a velocidade resultante do vento ¢ dada em metros por segundo.
5.3. Qualificacio e Integracido dos Dados de Radiacdo Solar

Devido a recente implantacdo das estagdes SONDA e a fase de qualificacdo e

disponibiliza¢do dos dados ainda estar em curso, alguns defeitos foram encontrados em
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seus dados. Embora esta etapa tenha demandado bastante tempo e tenha tido como
resultado um conjunto de dados qualificado e coerente, foge do escopo deste trabalho
detalhar todos os tipos de erros encontrados e suas correcdes. Como primeira etapa de
redu¢do dos dados de radiacao global, os dados de ambas as estacdes foram visualizados
graficamente, juntamente com dados tedricos de radiacdo solar incidente no topo da
atmosfera, de maneira a verificar inconsisténcias, valores espurios ou mesmo auséncia
de dados. Em seguida, corre¢cdes pontuais foram aplicadas aos dados, quando tal
procedimento era possivel, e alguns dados foram excluidos. Vale mencionar que a
estacdo SMS possui uma série de dados praticamente ininterrupta desde o inicio de
operacdo, enquanto a estagdo FLN possui alguns intervalos sem dados ou com dados

que tiveram de ser excluidos.

Com base no dia do ano, no minuto do dia, e na latitude da estacdo, o angulo zenital
solar foi calculado para cada minuto do dia, para todos os dias dos conjuntos de dados.
Calculados o angulo zenital solar (equagdo 2.13) e o fator de correcdo de excentricidade
(equagdo 2.9), a irradiancia solar incidente no TDA (em W-m™) foi calculada para cada
minuto (equacao 2.11), para ambas as estagdes. A massa de ar também foi calculada

para cada minuto, utilizando-se a equagao 2.14.

Como a resolucao temporal dos dados SONDA de radiagao global ¢ de 1 minuto, e os
dados do Eta sao fornecidos para intervalos de 6 horas, as irradiancias disponiveis nas
estagdes (médias de cada minuto) foram integradas. Assim, para cada periodo de 6
horas, obteve-se a energia radiante integrada, expressa em Joules por metro quadrado
(Jm™?). Da mesma forma, as irradiancias solares no TDA, calculadas com resolugdo de
1 minuto, foram integradas nos mesmos periodos de 6 horas. Também foi tomado o
valor médio do angulo zenital solar e da massa de ar nesses periodos (ndo tendo sido
incluidos nas médias os valores equivalentes a instantes anteriores ao nascer e
posteriores ao por-do-sol). Estas integrais e valores médios foram armazenados com a
hora final dos periodos de 6 horas que representam. Por exemplo, a integral entre 12UT
e 18UT foi armazenada como 18UT, similarmente ao que ocorre com os valores médios

ou acumulados nas saidas do modelo Eta.
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Os calculos tedricos da radiacao solar incidente no TDA, do angulo zenital solar e da
massa de ar, foram realizados com o objetivo de, inserindo tais dados no conjunto de
preditores de radiacdo solar global incidente, dar aos modelos de RNA ¢ RLM uma
estrutura mais assemelhada a um modelo de calculo de radiagdo. A inclusao da radiagao
solar no TDA justifica-se pelo fato de esta grandeza ser o valor limite de energia solar
radiante que entra na atmosfera, e por ser a interagao desta radiagdo com as condigdes
atmosféricas que determina a incidéncia de radiacdo na superficie. O uso da radiagdo no
TDA permite também embutir a informagao de sazonalidade nos modelos ajustados. A
inclusdo do angulo zenital solar médio e da massa de ar média deve-se ao fato dessas
variaveis quantificarem o comprimento do caminho percorrido pela radiagdao solar ao
longo da atmosfera, expressando a intensidade da influéncia das condi¢des atmosféricas

sobre a radiacao.
5.4. Conjuntos de Dados Disponiveis

Como mencionado em itens anteriores, algumas variaveis de saida do modelo Eta sado
médias ou quantidades acumuladas em um intervalo de 6 horas que antecede cada
tempo nos arquivos de previsdes. Por exemplo, a varidvel ocis, que representa a
radiacdo solar incidente prevista pelo Eta, ¢ apresentada como média das irradiancias
observadas desde o tempo anterior até o tempo considerado. Outras varidveis sao
instantaneas e correspondem especificamente aos horarios de cada tempo, como ¢ o
caso dos valores de temperatura, vento e pressdo. Tanto os dados instantaneos como 0s
valores médios foram transformados antes da sua utilizacdo nos ajustes dos modelos de
RNA e RLM, sendo que apenas os dados acumulados de precipitagdo permaneceram

inalterados.

Os dados de radiagdo e de fluxos de calor, que sdo originalmente disponibilizados como
médias de 6 horas em Watts por metro quadrado (W-m™) foram apenas multiplicados
por 21600 segundos (6 horas), sendo entdo convertidos em estimativas de integrais de
energia acumulada em Joules por metro quadrado (J-m?), no periodo considerado.

Assim, os dados de radiagdo do Eta passaram a ter equivaléncia de unidades com os
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dados de radiagdo medida pelas estacdes SONDA que, como descrito na se¢do anterior,

foram integrados em intervalos equivalentes de 6 horas.

Os dados instantaneos para um tempo especifico permitem que apenas se tenha
informacodes do instante final do periodo de 6 horas precedente, em que as medidas de
radiacdo foram integradas. Com o intuito de utilizar, nos modelos a serem ajustados,
dados que representem melhor as condigdes atmosféricas e de superficie ao longo dos
periodos em que a radiacdo foi integrada, procurou-se tomar também informagdes do
instante inicial desses periodos, que estdo disponiveis se forem considerados os dados
do tempo anterior. Assim, as variaveis instantaneas foram transformadas, de maneira
que seus valores em um dado fempo foram substituidos pela média dos valores do fempo

em questdo e do tempo anterior.

A Figura 5.4 ilustra as integragoes e transformacoes aplicadas aos dados de radiacao das
estacdes SONDA e aos dados do modelo Eta, para um dado dia do conjunto de dados.
Embora sejam apresentadas as modifica¢des realizadas em um arquivo diario da rodada
de O0UT do Eta, o mesmo foi realizado com os dados da rodada 12UT de cada dia.
Como anteriormente explanado, os dados de radiagdo medida na superficie e calculada
para o TDA sdo integrados e armazenados com a hora final dos 4 periodos diarios. A
figura também apresenta a substitui¢do dos dados instantaneos, pelas médias dos dados
entre o tempo corrente e o anterior. E importante salientar que, apds as transformagdes
aplicadas, todo o conjunto de dados passou a ter resolucao temporal de 6 horas, sendo

que cada dado ¢ armazenado com a hora final do periodo que representa.

Previsdes com resolu¢do temporal de 6 horas, sejam valores instantdneos ou médios
nesses periodos, ndo permitem o detalhamento de toda a variabilidade existente ao
longo de um dia. Além disso, o uso de dados médios ou integrados em periodos de 6
horas acarreta algumas limitagdes aos modelos de RLM e RNA. Com a utilizagdo de
valores médios em um periodo relativamente longo, acaba-se por remover parte das
ndo-linearidades inerentes a transferéncia de radiacdo na atmosfera. Isto ¢, enquanto na
realidade ocorre grande variabilidade das condi¢des atmosféricas, da radiacdo solar e da

propria inter-relagdo entre as variaveis ao longo de um periodo de 6 horas, ao tomar-se

86



valores médios acaba-se por simplificar as influéncias dos preditores no preditando, por
assumir-se um unico peso de contribui¢ao dos preditores para com o preditando, ao

longo do periodo.

Hora Local (Diad)

DADOS DE
RADIAGAQ SOLAR
MEDIDA PELO
SONDAE
CALCULADA
PARA O TOPO DA
ATMOSFERA

NO DIA "d"

DADOS DO
MODELO ETA*
MEDIOS OU
ACUMULADOS
DAS 6 HORAS
PRECEDENTES

DADQS DO
MODELO ETA#
INSTANTANEOS
(ORIGINAIS)

DADOS DO
MODELO ETA*
INSTANTANEQOS

21

6
1

9 1|2 15

18 21

— Radiagéo
Solar no
Topo da
Atmosfera

— Radiagio
Solar
Medida ha
Superficie

ﬁ\

- 800
- 600
- 400

200

W

s
=
]
o=

oouT

oouT

g 08UT

08UT

g 18UT

18UT

g 24UT

oouT

1200

1000

1400

Irradiancia (W/m?)

I

AN

I N

IS

A

oouT

s

08UT

N s

18UT

N ss

oouT

1

oouT

2

0sUT

3 4

12UT 18UT

5

oouT

1

=

6 (Tempos)

{(MODIFICADOS) Média Média Média Média

P ——
2 3

4 —— 5

*DADOS DA RODADA 00UT PARA O DIA "d™.

Figura 5.4: Transformagoes aplicadas aos dados de radiagdio SONDA ¢ do modelo Eta.

Por outro lado, a adocao de previsdes de 6 horas, evita a ocorréncia de grandes erros que
ocorreriam se fosse utilizada previsdo hordria ou em intervalos de tempo ainda mais
curtos. A imprevisibilidade, com resolu¢do temporal maior, de certos processos
atmosféricos (como cobertura de nuvens e precipitacao), por um modelo meteorologico
(Eta), poderia resultar em previsdes que, na realidade, ndo corresponderiam as
condigdes atmosféricas que viriam a ser observadas no instante de medida do
preditando. Uma vez que a radiagdo incidente ¢ fortemente dependente das condi¢des
atmosféricas, especialmente nuvens, os erros de previsdo poderiam resultar na

constituicdo de um conjunto incoerente de preditores e preditando. Essa incoeréncia
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levaria a dificuldade de aprendizado de RNAs, ou simplesmente impossibilitaria a

construgdo de relagdes entre as variaveis em qualquer modelo empirico.

Como os arquivos de saida do modelo Eta guardam previsdes para varios tempos
futuros a partir do horario da rodada, ¢ possivel obter-se informagdes para um dado dia
com diferentes intervalos de tempo de antecedéncia. Por exemplo, as informagdes do
Eta para um dado dia, podem ser obtidas a partir da rodada da O0UT do dia em questao,
ou das rodadas 12UT e O0UT do dia anterior. Obviamente, quanto mais recente a
previsdao dada pelo Eta, mais precisa ela sera. Contudo, as vezes faz-se necessaria uma
previsdao com maior antecedéncia, mesmo que esta apresente uma margem de erro
maior. Visando um breve estudo sobre o crescimento do erro dos modelos ajustados e
do proprio Eta, a medida que se aumenta a antecedéncia da previsdo, os dados de
radiacdo medida (variavel alvo a ser ajustada pelas RNAs ou por RLM, isto ¢, o
preditando) foram agrupados com dados previstos pelo Eta (preditores dos modelos de

RNA e RLM) a partir de diferentes rodadas, como ilustrado pela Figura 5.5.
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Figura 5.5: Agrupamento dos dados de radiagdo com previsdes de diferentes antecedéncias.

Assim, foram gerados arquivos contendo preditando e preditores, com os preditores

provenientes de diferentes rodadas anteriores. Na Figura 5.5 sdo mostrados os tempos
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das rodadas do Eta que equivalem aos horarios das integrais ndo-nulas de radiagao para
um dado dia. Os arquivos com preditores provenientes da rodada 00UT do mesmo dia
dos dados de radiacdo medida serdo denominados POOUT. Quando os preditores sdo
tomados das rodadas de dias anteriores aos dados de radiagdo, os conjuntos de dados
serdo denominados P12UT, P24UT, P36UT, P48UT, e assim sucessivamente,
indicando que os preditores para cada dia sdo provenientes de previsdes geradas,

respectivamente, 12, 24, 36 e 48 horas antes do inicio dos dias.

O conjunto total de preditores utilizados ¢ apresentado na Tabela 5.1, onde cada
variavel € apresentada por uma sigla de 4 letras. As varidveis provenientes do Eta
utilizam a mesma sigla padrdo empregada nos dados de saida do modelo (Tabela 4.1).
As novas variaveis derivadas do Eta, umidade relativa e velocidade do vento, sao
representadas por h2m e wnds, respectivamente. O angulo zenital médio, a massa de ar
média e a radiacdo solar no topo da atmosfera receberam respectivamente as siglas
szam, airm e rtoa. O preditando, ou dado alvo a ser modelado, isto ¢, a radiagdo solar

global medida, é representada por rsfc.

As variaveis do modelo Eta para radiacao, fluxos de calor, precipitagdo e nuvens foram
agrupadas e podera se fazer referéncia aos grupos através dos nomes indicados na
Tabela 5.1. O grupo Sol representa os valores calculados para a radiacdo solar no TDA,
o angulo zenital solar e a massa de ar. A variavel neve (Tabela 4.1) foi excluida do
conjunto de dados, por apresentar valores nulos para todo o periodo de dados. A
variavel psim também foi excluida, pois apresentava perfeita correlagdo com a variavel

pslc, que ¢ a varidvel preferida para a pressdo das estacdes.

Apds verificagdo da qualidade dos dados de radiacdo medida e das previsdes do modelo
Eta, e apds exclusdo dos dias com dados nulos ou defeituosos, os arquivos POOUT,
P12UT, P24UT, P36UT e P48UT criados passaram a conter informagdes,
respectivamente, para 472, 470, 472, 470 e 472 dias para a estagdo SMS (entre
julho/2004 e outubro/2005) e 1150, 1149, 1149, 1148 e 1148 dias para a estacio FLN
(entre janeiro/2002 e outubro/2005). Para cada dia, os arquivos POOUT, P12UT, ...,

P48UT possuem valores de preditando e preditores para os 3 periodos didrios (de 6
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horas cada), representados pela hora final dos periodos, em que a integral de radiagao ¢

ndo-nula: 12UT, 18UT, 24UT (Figura 5.5).

Tabela 5.1: Preditando e preditores a serem utilizados no ajuste dos modelos.
Preditando \ Descricao (unidades)

Radiacio solar global medida - integral de 6 horas (J-m™)

Preditores \ Descriciao (unidades)

szam Angulo zenital solar médio de 6 horas (graus)
airm Massa de ar média de 6 horas (adimensional) g
rtoa Radiagdo solar no topo da atmosfera - integral de 6 horas (J-m™)
pslc Pressdo a superficie (hPa)
tp2m Temperatura a 2 metros (K)
dp2m Temperatura do ponto de orvalho a 2 metros (K)
rh2m Umidade relativa a 2 metros (0 a 1 — adimensional)
ulOm Componente zonal do vento a 10 metros (m-s™)
vI0m Componente meridional do vento a 10 metros (m-s™)
wnds Velocidade do vento a 10 metros (m-s™)
tsfc Temperatura da superficie (K)
gsfc Umidade especifica a superficie (kg(H,O) 'kg(ar)'l)
tgsc Temperatura da camada superficial do solo — 10 cm (K)
ussl Umidade do solo a superficie (0 a 1 - adimensional)
albe Albedo (0 a 1 - adimensional)
cape Energia potencial convectiva disponivel (m*s™)
cine Energia para inibi¢do da convecgio (m*-s™)
agp! Agua precipitavel instantinea (kg-m™)
pcbs Pressdo da base da nuvem (hPa)
pctp Pressdo no topo da nuvem (hPa)
lwny Fracdo de cobertura de nuvens baixas (0 a 1 - adimensional)
mdnv Fragdo de cobertura de nuvens médias (0 a 1 - adimensional) g
hinv Fracdo de cobertura de nuvens altas (0 a 1 - adimensional) ZS
chnt Fragdo média de cobertura de nuvens (0 a 1 - adimensional)
prec Precipitacio total (kg-m™-dia™) S
prcv Precipita¢dao convectiva (kg-m'z-dia'l) =
prge Precipitacdo de larga escala (kg-m’z-dia'l) =
clsf Fluxo de calor latente a superficie (integral de 6 horas - J-m™) 2
cssf Fluxo de calor sensivel a superficie (integral de 6 horas - J-m™) _é
ghfl Fluxo de calor para o solo (integral de 6 horas - J .m™) =
ocis Radiagio de onda curta descend. na superf. (int. 6h - J-m™)
olis Radiagio de onda longa descend. na superf. (int. 6h - J-m™) o
oces Radiacdo de onda curta ascend. na superf. (int. 6h - J -m?) 1§
oles Radiagio de onda longa ascend. na superf. (int. 6h - J-m™) "§
roce Radiagio de onda curta ascend. no topo da atmosf. (int. 6h - J-m™) =
role Radiagdo de onda longa ascend. no topo da atmosf. (int. 6h - J-m™)
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Os modelos de RNA e RLM foram ajustados com os dados de cada um desses 3
periodos diarios, individualmente. Isto foi feito devido ao fato de que a consideracao
dos 3 periodos conjuntamente levaria a constituir um grupo de dados estatisticamente
ndo-homogéneo, uma vez que seus intervalos de valores diferem consideravelmente.
Um conjunto de dados nao-homogéneo pode levar a elevadas falsas-correlagdes entre

variaveis, por apresentar grupos de valores com distintas magnitudes.

Para se verificar as diferengas de magnitude entre os periodos de radiagdo integrada, a
Figura 5.6 apresenta curvas de radiagdo e integrais de energia radiante para as estagdes
FLN e SMS em dias de céu limpo proximos aos solsticios de inverno e verdo. Verifica-
se que, enquanto os dados para 18UT oscilam entre aproximadamente 63 e 80% do total
diario de energia radiante, os dados para 12UT e 24UT oscilam entre aproximadamente

4 e 16% e entre 13 e 23%, respectivamente.
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Figura 5.6: Integrais de energia radiante para dias ensolarados para as estagdes FLN e SMS.
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Assim, os arquivos POOUT, P12UT, ..., P48UT de cada estagdo foram subdivididos
passando a conter apenas dados para determinados periodos de cada dia. Por exemplo,
os arquivos POOUT, para ambas as estacdes, foram subdivididos em POOUT-Rad12UT,
POOUT-Rad18UT ¢ POOUT-Rad24UT. O ajuste de modelos utilizando integrais
diarias de radiacao foi evitado, uma vez que se faria necessaria a obtengao de valores
diarios para os preditores, utilizando média. Isso atribuiria 0 mesmo peso aos valores de
um preditor de cada periodo de 6 horas, enquanto na realidade, os preditores do periodo
18UT (12UT a 18UT, ou 9 as 15 horas locais) sao os de maior importancia para a
quantidade total didria de radiacdao incidente, pois modulam o periodo de maior

intensidade de radiagdo que atravessa a atmosfera.
5.5. Treinamento das RNAs e Ajustes de RLMs

Neste trabalho, sdo empregadas RNAs do tipo MLP (perceptrons de multipla camada).
A implementacdo computacional das RNAs foi realizada utilizando um conjunto de
ferramentas do software MATLAB®, chamado Neural Networks Toolbox (Demuth et
al., 2005), que permite a construgdo e treinamento de RNAs com recursos recentes da
area de neurocomputagdo. Com comandos bésicos de operagdo matricial foram
realizadas regressoes lineares multiplas (RLMs) com os mesmos conjuntos de preditores

utilizados como entradas nas RNAs.

Numa etapa preliminar, foram testadas varias estruturas de RNAs, com diferentes
nimeros de camadas e neurdnios e com diferentes tipos de treinamento. Em
concordancia com a literatura, verificou-se que o treinamento backpropagation
tradicional ¢ bastante lento, levando a um tempo de convergéncia muito grande.
Empregou-se entdo, o algoritmo de treinamento R-prop, que pareceu levar a melhores
resultados e demandando menor tempo de aprendizado. Também foi verificado que
RNAs com duas camadas escondidas levaram a resultados ligeiramente melhores do

que o emprego de uma Unica camada escondida.

Para denominar a arquitetura de RNA utilizada, sera utilizada a seguinte notacdo: RNA-
ne-nl-n2-ns; em que ne ¢ o numero de entradas utilizadas pela rede, n/ ¢ o nimero de

neurénios da primeira camada escondida, n2 ¢ o nimero de neurdnios da segunda
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camada escondida, e ns ¢ o nimero de saidas. O nimero de saidas sera sempre 1, pois
almeja-se produzir apenas estimativas de radiag@o solar global incidente. Os neurdnios
das camadas escondidas utilizam funcdes de ativagdo do tipo tangente hiperbdlica, e a
camada de saida, funcdes de ativacdo lineares. Como bastante conhecido da literatura, a
utilizacao de fungdes sigmoidais nas camadas escondidas € o que proporciona as RNAs

tipo MLP a capacidade de aprender ndo-linearidades (Haykin, 2001).

Nos testes preliminares, observou-se que, para pequeno nimero de entradas, a estrutura
RNA-(n)-(2n)-(n)-1 produz melhores resultados. Para grande nimero de entradas, tal
estrutura leva a instabilidades, pois o nimero de parametros livres torna-se elevado em
comparagdo ao numero de exemplos de treinamento, produzindo resultados bastante
incoerentes e até mesmo valores negativos de radiacdo. Para conjuntos de preditores

maiores, a estrutura RNA-(n)-(n)-(0,5n)-1 foi empregada.

Como mencionado no Capitulo 3, um procedimento comum e que evita o overfitting da
RNA ¢ a subdivisdo dos dados em conjunto de treinamento e validagdo (treinamento
com parada antecipada). Durante o treinamento, a RNA extrai informagdes do conjunto
de treinamento e acompanha a reducao do erro no conjunto de validagdo. O treinamento
¢ interrompido quando a curva do erro de validagao apresentar uma inflexao, com o erro
passando a aumentar. Um terceiro conjunto, totalmente independente do treinamento, ¢
reservado para a avaliagdio dos modelos e comparacio entre eles. E importante
mencionar que, para o ajuste de qualquer modelo estatistico, ¢ procedimento comum

realizar o ajuste e o teste do modelo com conjuntos de dados independentes.

Assim, quando ¢ apresentado a rede um conjunto de dados, com preditores oriundos de
um arquivo POOUT-Radl8UT, por exemplo, contendo um nimero N de exemplos,
ocorre a seguinte subdivisdo: 0,5-N dos exemplos passam a pertencer a um conjunto de
treinamento, 0,25-N a um conjunto de valida¢do e os 0,25-N restantes compde um

conjunto de testes.

Os mesmos conjuntos de treinamento e validagdo utilizados para treinar uma RNA,
contendo os mesmos preditores, sdo conjuntamente empregados para ajustar um modelo
de RLM. O conjunto de testes ¢ empregado por ambos os modelos ajustados, RNA e

RLM, para simulagao e calculo dos erros de previsdo. Essas simulagdes sao comparadas
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entre si e com dados da variavel ocis (previsao de radiagao de onda curta pelo Eta) para

os mesmos dias do conjunto de testes.
Outras informagdes referentes ao treinamento das RNAs neste trabalho:

— Antes de ser iniciado o treinamento das RNAs, preditores e preditando sdo pré-
processados através de uma normalizacdo simples, com relacdo aos valores
maximos € minimos de cada varidvel no conjunto de treinamento, passando a

assumir valores entre 0 e 1, de acordo com a expressao:

valor — minimo

valor normalizado = —— —
Maximo — minimo
— No inicio do treinamento, os pesos da RNA sao inicializados assumindo valores

aleatorios.

— Ao longo do treinamento, para avaliar a performance do aprendizado, adotou-se
uma funcdo de custo similar & equagdo 3.17 com pardmetro de regularizagdo
igual a 0,5, buscando a minimiza¢ao simultdnea do erro quadratico médio e dos

valores dos pesos, e assim contribuindo para evitar overfitting.
5.6. Estudos Planejados

Como mencionado anteriormente, o objetivo deste trabalho ¢ ajustar modelos de RNAs
e RLMs capazes de estimar a radiacdo solar incidente, tendo como entradas dados
meteoroldgicos previstos pelo modelo Eta e valores calculados para radiacdo solar no
TDA, para um instante futuro. Além de se tentar obter uma melhor previsdo de radiacdo
frente aquela disponibilizada diretamente pelo modelo Eta, pretende-se verificar se o
uso de RNAs oferece ganhos em relagdo a um modelo linear (RLM), mais simples.
Trata-se, pois, do desenvolvimento e avaliagdo de um refinamento estatistico da
previsao de radiacdo solar do modelo Eta, através de um procedimento que faz o papel

de um MOS (Model Output Statistics).

No ajuste de ambos os tipos de modelos, RNA e RLM, foi utilizada como preditando,
ou variavel-alvo a ser modelada, a varidvel rsfc — radia¢do solar medida na superficie.

Os modelos foram ajustados separadamente para as estacoes SMS e FLN do projeto
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SONDA. Os dados da varidvel ocis — radiacdo solar prevista pelo modelo Eta —
constituem a previsao que se planeja aperfeicoar com os novos modelos ajustados, e tais

dados foram empregados para comparagdo com as novas previsoes.

Como inumeras combinagdes de preditores podem ser estudadas, um niimero limitado
de experimentos e andlises foi planejado. Para o teste de combinagdes de preditores com
diferentes complexidades, buscando encontrar conjuntos 6timos de preditores, foram
utilizados somente os arquivos POOUT-Rad18UT de cada estagdo. Essa escolha deve-se
ao fato de que as previsdes POOUT sdao as que produzem melhores previsdes das
condigdes atmosféricas e de superficie, por serem baseadas em condi¢des iniciais mais
recentes, e pelo fato de que a radiagdo solar entre 12:00UT e 18:00UT compreende a
maior fracdo de energia diaria, como observado na Figura 5.6. Assim, foram realizados
diversos ‘“‘experimentos”’, empregando diferentes combinacdes de preditores em

previsoes POOUT-Rad18UT. Esses experimentos serdo discutidos no item seguinte.

Utilizando o conjunto mais compacto de preditores que proporcionou previsdes com
menor erro, foram realizadas andlises de energia solar total didria, pelo célculo adicional
de previsdes POOUT-Rad12UT e POOUT-Rad24UT. Ainda, utilizando previsdes de
varias antecedéncias, foi também estudado o crescimento do erro com o uso de

previsoes P12UT, P24UT, P36UT e P48UT.
5.7. Definicao dos Grupos de Preditores

Como se pode verificar na Tabela 5.1, existem 36 preditores que podem ser agrupados
em conjuntos com complexidade variada, e empregados para ajuste de modelos de
calculo de radiagdo solar incidente. Testar e analisar todas as combinagdes possiveis
sem utilizar um embasamento fisico ou estatistico, demandaria um longo tempo. Para
amparar a escolha de grupos de preditores testados em cada experimento, além dos
argumentos fisicos, foi utilizada uma ferramenta estatistica denominada regressdo

linear multipla passo-a-passo (stepwise linear regression).

A regressdo passo-a-passo € uma ferramenta bastante conhecida, utilizada para verificar

quais os melhores preditores para um determinado preditando, levando em conta apenas
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a dependéncia linear entre as variaveis. Neste tipo de andlise, um modelo ¢
desenvolvido pela inser¢cdo de um preditor a cada passo, a partir do conjunto total de
preditores. O primeiro preditor inserido ¢ aquele que apresentar maior correlacdo com o
preditando, isto €, aquele que melhor explicar a varidncia do preditando. A partir dai, a
cada passo, ¢ inserido um novo preditor que assegure a representacdo da maior fracao

de variancia que nao foi explicada pela inser¢ao dos preditores anteriores.

Cada novo preditor possui a maior independéncia em relacdo ao conjunto de preditores
que j4 compde o modelo, e leva a explicar uma maior fracdo de variancia dentre os
preditores ainda nao inseridos. Ao longo do processo, preditores podem também vir a
ser excluidos do modelo, caso a inser¢ao de outros preditores, consiga explicar melhor a

variancia, tornando-o desnecessario.

O critério adotado para entrada e saida no modelo foi o nivel de significancia (p) de
cada variavel independente (preditores) com relagao a variavel dependente (preditando)
em cada passo. Foi fixado como critério de entrada p < 0,05 (intervalo de confianga de
95%) e como critério de saida p > 0,/ (intervalo de confianca de 90%). Assim, a
variavel que explicar uma fracdo de variancia que levar a um menor valor de p em cada
passo, sera inserida. Se ao longo do processo uma variavel inserida anteriormente
apresentar p > 0, (deixar de pertencer ao intervalo de confianga de 90%), ela ¢
excluida do modelo. A inser¢do de varidveis ¢ encerrada quando, num dado passo, o
menor valor de p, dentre as varidveis ndo inseridas, ndo satisfizer p < 0,05 (nenhum

novo preditor ¢ significativo a um nivel de confianga de 95%)).

Contudo, a ndo inser¢do de um preditor ndo significa que ele ndo possui qualquer
informagdo que leve ao preditando, mas indica que outras varidveis permitem explicar
melhor a variancia. Ainda, a andlise de regressdo passo-a-passo leva em conta apenas a
dependéncia linear entre as variaveis, € para o conjunto de dados especifico empregado
na analise, ndo sendo levados em conta aspectos fisicos. Portanto, cabe uma analise
criteriosa de seus resultados. Esta analise foi empregada durante os experimentos apenas
como um critério objetivo para auxiliar a escolha de preditores. Sempre que possivel,

buscou-se empregar preditores fisicamente relacionados com o preditando.
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No Capitulo 6, os resultados das regressdes passo-a-passo, para os dados POOUT-
Rad18UT de ambas as estacdes, sdo apresentados, juntamente com os resultados dos

experimentos com diversos grupos de preditores.
5.8. Avaliacio das Previsoes

Para avaliagdo das previsdoes de radiacao solar dadas pelas RNAs, pelos modelos
baseados em RLM e pelo modelo Eta, os valores previstos foram comparados com os
valores de radiagdo medidos na localidade de interesse. Os valores observados (O) e
previstos (P) foram comparados graficamente em diagramas de dispersdo, apresentados
no Capitulo 6. Em cada diagrama de dispersao ¢ apresentada a reta O = P,
representando a previsdo ideal. Também ¢é apresentada uma reta determinada por um
ajuste linear entre O e P, juntamente com o intercepto e o coeficiente angular, com
unico objetivo de observar o comportamento geral das previsdes e os seus desvios em

relagdo a previsao 6tima (O = P).

A performance dos modelos foi verificada com alguns indices comumente empregados
na literatura e descritos por varios autores (Jolliffe e Stephenson, 2003; WWRP/WGNE
Joint Working Group on Verification, 2005):

— Coeficiente de Correlacdo de Pearson entre Observacdes e Previsoes (R):

Medida de associacao linear entre observacdes e previsoes e ¢ definido por:

1 &(Pp-PYoO -0
R: 1 1
3 A =0

em que Sp e Sp sdo, respectivamente, os desvios padrdes das previsdes e

observagoes, P e O sao as médias das previsdes e observagdes, e N € o numero
de observacdes e suas respectivas previsdes. Substituindo Sp e Sp pelas suas

equagdes, o coeficiente de correlagdo entre P e O pode ser calculado por:

o ;(Pi - P)(0,-0) (5.5)

JZ(B - Py’ ‘JZ(Q' -0y’

i=l1
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Pode variar de -1 a 1, e seu valor para previsdo perfeita € 1. Por ser independente
da escala e por nao levar em conta o viés da previsao, ¢ possivel encontrar uma

correlacdo elevada para uma previsao com erros grandes (viés). E adimensional.

Coeficiente de Determinacio (R%): Medida da fracio de varidncia das

observagdes explicada pelas previsdes e ¢ definido por:

( i _5)2

-

. (5.6)

(0,-0y’

l

M=

1

Pode ser calculado elevando o coeficiente de correlagdo (R) ao quadrado. Varia
de 0 a 1, indicando que as previsdes explicam, respectivamente, 0 a 100% da

variancia total das observagoes. E adimensional.

Viés ou Erro Sistematico Médio (ME — Mean Error): Medida da média dos
erros (Erro ou desvio = P; - O;) e permite verificar se a previsao ¢
sistematicamente subestimada ou superestimada. Varia de infinito negativo a
infinito positivo e seu valor para previsao perfeita ¢ 0, mas pode atingir esse
valor mesmo para uma previsao ruim, caso hajam erros compensatorios. Possui

a mesma unidade das previsdes e observagoes.
N
ME:%Z(P;'_OI') (5.7)
i=1

Erro Absoluto Médio (MAE - Mean Absolute Error): Medida da magnitude
média dos erros de previsdo. Varia de 0 a infinito e seu valor para previsao

perfeita € 0. Possui a mesma unidade das previsoes ou observagoes.

1 & (5.8)
MAE = —
N

i=1

Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE - Root Mean Squared Error):

Medida da magnitude média dos erros de previsdo. Varia de 0 a infinito e seu
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valor para previsao perfeita ¢ 0. Como ¢ uma média quadratica, erros maiores
possuem maior influéncia sobre o valor final do que os erros menores. Possui a

mesma unidade das previsdes ou observagoes.

N
i=1

Destes indices, dois deles sdo mais comumente empregados na literatura: o ME e o
RMSE. Essas medidas de erro sdo comumente expressas como fragdes percentuais em

relacdo a média das observacgodes, isto €, como erros relativos. Assim, ME% e RMSE%

representam as razdes entre os valores de erro e a média das observagdes (O),

multiplicadas por 100.

Para comparar os modelos entre si, utilizando suas medidas de erro, utiliza-se um indice
chamado Skill (destreza), que quantifica o ganho (ou aperfeicoamento) obtido pelo uso
de uma previsdo, em relacdo ao uso de outra previsdo disponivel e tomada como

referéncia. O Skill pode ser calculado com a seguinte expressao:

INDICE - INDICE,,, (5.10)
INDICE ,,,, - INDICE,,,

Skill(INDICE, ref) =

perf

em que /NDICE pode ser qualquer dos indices de avaliagio apresentados anteriormente,
calculado para uma previsao a ser avaliada, fNDICEpe,/- ¢ o valor para previsao perfeita
desse indice (0, para ME, MAE ou RMSE; 1 para R ou R?), iND[CEref ¢ o valor deste

indice calculado para uma outra previsao tomada como referéncia.

Skill(INDICE, ref) simboliza o valor de Skill obtido utilizando um indice de nome
INDICE e utilizando um previsio de referéncia de nome ref. No caso do viés (ME), que
pode apresentar valores negativos e positivos, foi utilizado seu médulo. Um Skil/ igual a
1 significa que a previsdo perfeita foi atingida e Skill = 0 significa que ndo houve ganho
em relacdo a previsdao de referéncia. Valores negativos significam que a previsao

avaliada € pior do que a previsao de referéncia.
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E comum, na avaliagdo de previsoes, utilizar como previsao de referéncia a climatologia
ou a previsdo por persisténcia. A previsao por persisténcia consiste em tomar como
previsdo de radiacdo para o dia futuro, o valor conhecido (neste caso, a radiacdo

incidente medida) no presente.
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CAPITULO 6

RESULTADOS

Neste capitulo, os resultados obtidos pela comparagdao entre previsdes e medidas de
radiagdo solar sdo apresentados e discutidos. Em uma primeira parte, uma avaliagdo da
previsdo de radiacdo solar incidente dada pelo modelo Eta ¢ apresentada, juntamente
com uma descri¢ao dos diagramas de dispersao e uma discussao sobre os erros médios.
No item seguinte, previsdes obtidas a partir de modelos RLM e RNA sdo avaliadas em
experimentos utilizando diversos conjuntos de preditores, sendo apontado um conjunto
minimo de preditores que leva a uma previsdo satisfatoria. Avaliagcdes de desempenho
do modelo Eta e dos demais modelos ajustados, em cada esta¢ao do ano, sdo discutidas.
Na tultima sec¢do, uma avaliagdo de previsdes realizadas com diferentes antecedéncias ¢
apresentada, sendo disponibilizados graficos de erros. Em cada sec¢do sdo discutidos os
resultados obtidos pelos novos modelos frente ao modelo Eta, e pelas RNAs frente aos

modelos de RLM.
6.1. Avaliacio da Previsao de Radiaciao Solar do Modelo Eta

Como mencionado nos capitulos anteriores, o modelo Eta possui um conhecido viés na
previsdo de radiacdo solar incidente na superficie. Este foi um dos fatores que
motivaram a realizagdo desse trabalho, uma vez que refinamentos e a obtencao de
previsdes com menores erros sao necessarios para diversas aplicagdes. Nesta secao, uma
avaliacdao da previsdo de radiagcdo solar dada pelo modelo Eta (variavel ocis) para as
estacdes de Florianopolis (FLN) e Sdo Martinho da Serra (SMS) € apresentada, sendo

quantificados o viés e 0 RMSE.

A avaliacdo foi realizada apenas sobre as previsdes POOUT (Figura 5.5) do modelo Eta,
isto é, as previsdes mais recentes disponiveis (antecedéncia minima). Assim, as
estimativas (previsdes) de radiacdo para cada dia, geradas no inicio dos dias (00UT),
foram comparadas com as medidas de radiagdo (observagdes), nos trés periodos didrios

em que a incidéncia de radiagdo ¢ nao-nula: 06—12UT, 12—18UT e 18-24UT. Também
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foram comparadas as integrais diarias das estimativas com as integrais didrias de

energia solar medida, obtidas pelos somatérios dos trés periodos diarios.

Na Figura 6.1 sdo apresentados diagramas de dispersdo para a estacdo FLN, em que as
previsoes (ordenadas) sdo comparadas com as observagdes (abscissas) de radiacao solar.
Foram empregados dados para 1150 dias entre janeiro/2002 e outubro/2005. Cada ponto
nos diagramas representa a previsdo e a observacao referente a um dia do conjunto de
dados. Sao apresentados diagramas de dispersdo para as previsdes POOUT-Rad12UT,
POOUT-Rad18UT, POOUT-Rad24UT e para integrais diarias baseadas em POOUT.

Em todos os diagramas de dispersdo apresentados neste capitulo, o comportamento
geral das previsoes (P) dos modelos, em funcdo das observacdes (O), € descrito por
ajustes lineares (P = a + b-O) calculados com base em todos os pontos e representados
por linhas vermelhas. Os coeficientes lineares (a) e angulares (b), bem como os
coeficientes de correlacdo (R), calculados para os ajustes lineares, sdo apresentados nos
cantos inferiores direitos de cada diagrama de dispersdo. As linhas azuis diagonais, que
passam pelas origens dos graficos e possuem coeficientes angulares unitarios,
representam os casos ideais, isto €, elas representam os casos em que as previsoes

seriam perfeitas, assumindo o mesmo valor das observagdes (P = O).

As distancias verticais dos pontos as linhas azuis, correspondem a diferenca, ou desvios,
da previsao em relagdo a observacdo (P; - O;). Observa-se, em todos os diagramas de
dispersdao da Figura 6.1, que, em geral, a maior parte dos pontos situa-se acima das
linhas azuis, indicando que o modelo Eta estima intensidades de radiacdo maiores do
que as efetivamente observadas, em todos os periodos diarios considerados. O fato de as
retas que representam o comportamento geral das previsdes (vermelhas) situarem-se
sempre acima das retas que representam as previsoes ideais (azuis), enfatiza a tendéncia
de o modelo sistematicamente superestimar a radia¢do solar, devido possivelmente, a
uma deficiéncia na modelagem dos processos que atenuam a radiagdo solar, como por
exemplo, o espalhamento por aerossois. A ocorréncia de maior superestimativa para os
dias com menores valores de observacdes, também poderia estar ligada a uma geragao

deficiente da cobertura de nuvens em dias nublados, pelo modelo Eta.
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Vale mencionar que os modelos meteorologicos, como o modelo Eta, sio empregados
para geracdo de campos de varidveis, ndo sendo objetivada a previsdo pontual. As
previsdes para um dado ponto de grade representam uma condi¢do média prevista para
uma area extensa. Assim, ao compararmos as previsdes com observagdes, 0S erros
avaliados nao representam apenas o erro do procedimento de calculo do modelo, mas
também englobam os erros inerentes a comparar um campo com um ponto especifico
dentro do campo, bem como os erros decorrentes de imprecisdes nas condi¢des iniciais
e de contorno empregadas pelo modelo Eta. O processo de refinamento busca,
justamente, “corrigir” o valor do campo para o ponto de interesse € remover erros
sistematicos decorrentes de imprecisdes existentes no modelo e nos dados por ele

empregados.

A partir dos desvios, calculados entre previsdes e observagdes em cada dia, foram
calculados o viés, ou erro sistematico (ME), o erro absoluto médio (MAE) e a raiz do
erro quadratico médio (RMSE), de acordo com as equagdes 5.7, 5.8 e 5.9,
respectivamente, € os resultados sdo apresentados na Tabela 6.1. Ao longo deste

capitulo, estes erros médios serdo referidos apenas por suas siglas: ME, MAE e RMSE.

Como mencionado no Capitulo 5, o ME permite avaliar o erro sistematico do modelo
em superestimar ou subestimar suas previsdes, fornecendo uma estimativa média de
quanto o modelo erra para mais ou para menos suas previsoes. Um ME positivo indica

que o modelo superestima as previsoes de radiagao.

Por sua vez, os erros médios MAE e RMSE sdo estimativas médias dos modulos dos
desvios entre previsdes e observagodes, isto ¢, sao medidas do tamanho médio dos
desvios, sem considerar seus sinais. O MAE e o RMSE medem, portanto, a distancia
vertical média dos pontos a linha azul, independentemente de os pontos estarem
situados acima ou abaixo dela nos diagramas de dispersdo, podendo ser considerados
medidas do “espalhamento” da nuvem de pontos em torno da linha de previsao perfeita.
A diferenga entre os dois € que o MAE ¢ a média aritmética dos moédulos dos desvios,
enquanto o RMSE ¢ uma média quadratica, sendo mais influenciado pelos maiores

desvios entre previsao € observacgao.
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Figura 6.1: Diagramas de dispersdo para as previsdes POOUT de radiagdo solar incidente do
modelo Eta (variavel ocis) para trés periodos didrios e integral diaria, para FLN.
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Tabela 6.1: Parametros de avaliacdo relativos aos diagramas de dispersdo da Figura 6.1 (FLN).

Indices Rad12UT Rad18UT Rad24UT Integral Diaria
R 0,798%*%* 0,747** 0,702%* 0,792%%*
R’ 0,636 0,558 0,493 0,627
ME* 0,934 2,887 0,979 4,800
MAE* 0,997 3,688 1,142 5,498
RMSE* 1,241 4,635 1,509 6,757
o* 1,663 11,667 2,232 15,562
ME% 56,2 % 24,7 % 43.8 % 30,8 %
RMSE% 74,6 % 39,7 % 67,6 % 43,4 %

* Unidade: MJ/m>.

** Nivel de significancia p<0,001.
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E importante mencionar, nesta breve discussio sobre os erros médios, que o erro
sistemdtico (ME) influencia as medidas de erro aleatéorio MAE e RMSE. Ao haver um
viés elevado (ME diferente de zero), positivo ou negativo, as previsdes encontram-se
sistematicamente afastadas das observacdes, contribuindo para um maior valor nos
modulos dos desvios e conduzindo a maiores valores de MAE e RMSE. Assim, um
outro parametro de avaliagdo empregado para medir o “espalhamento” dos pontos, € o
coeficiente de correlagdo (R). O coeficiente de correlagdo mede o grau de linearidade
observado entre previsdes e observacoes, € grosseiramente pode-se dizer que mede o
espalhamento dos pontos em torno da linha vermelha nos diagramas de dispersao, nao

sendo influenciado pelo viés.

Além dos erros médios, a Tabela 6.1 apresenta os valores dos coeficientes de correlagao
(R) e determinagdo (R?), para cada diagrama de dispersdo da Figura 6.1, e os valores
médios das 1150 observagdes (0) em cada periodo diario. A razao dos erros médios
pelas médias das observagdes, permite a determinagcdo dos erros médios percentuais,
ME% e RMSE%, também apresentados. Em concordancia com os diagramas de
dispersdo, verifica-se que o ME ¢ sempre positivo para todos os periodos diarios, € o

ME% revela um viés relativamente elevado nas previsdes do modelo Eta.

Verifica-se, na tabela 6.1, que os maiores valores para ME, MAE e RMSE ocorrem para
o periodo Rad18UT. Porém, como geralmente neste periodo ocorre a maior incidéncia
de radiagdo, os erros médios relativos, ME% e RMSE%, sdo menores dos que os

observados nos demais periodos diarios.

Observa-se ainda que, apesar do modelo Eta possuir um viés elevado e um RMSE
também expressivo, os coeficientes de correlagdo indicam bons niveis de correlagdes
entre previsoes e observagdes, sempre superiores a 0,7. Os coeficientes de determinagado
(R?) expressam que entre aproximadamente 50 e 65% da variancia das observagdes é

comum as previsoes, considerando os quatro periodos avaliados.

O exame conjunto dos diagramas de dispersao e dos resultados da tabela 6.1, revela que,
como esperado, o periodo Radl8UT ¢é o que mais influencia a Integral Didria de

radiagdo. Tanto o comportamento dos diagramas de dispersdo como os valores
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percentuais dos erros médios, ME% e RMSE%, sdo bastante parecidos para Rad18UT e
para Integral Diaria. Portanto, a realizacdo dos experimentos empregando apenas os
preditores de previsdoes POOUT-Rad18UT, na secdo seguinte, ¢ plausivel, pois além de o
periodo Radl18UT abranger a maior fracdo diaria de energia solar (Figura 5.6), este

periodo ¢ bastante representativo da Integral Diaria, no que diz respeito aos erros.

Uma observacdo importante decorrente dos diagramas de dispersdo para Rad18UT e
para integral didria, ¢ que apesar de haver um viés deslocando os pontos, observam-se
conjuntos densos de pontos dispostos em linha, bastante paralelos as linhas azuis. Isto
mostra que apesar de todos os erros inerentes a um modelo de previsdao e todas as
dificuldades ligadas a imprevisibilidade e ndo-linearidades atmosféricas, o modelo Eta
possui uma consideravel habilidade em simular a radiacdo solar incidente,

especialmente para os dias com maior incidéncia de radiagao.

A avaliacao das previsdes de radiagdo solar do modelo Eta para Sdo Martinho da Serra,
foi realizada da mesma maneira que para Floriandpolis e resultou nos diagramas de
dispersao da Figura 6.2 e nos parametros de avaliacdo apresentados na Tabela 6.2.

Foram utilizados, neste caso, dados para 472 dias entre julho/2004 e outubro/2005.

Apesar de ser um conjunto de dados menor do que o disponivel para Florianopolis, os
erros médios observados, bem como seus valores percentuais (ME% e RMSE%), sdo
bastante parecidos para as duas estacdes em cada periodo diario. Contudo, foram
observados coeficientes de correlacdo ligeiramente maiores para SMS em comparagao
com FLN, e os coeficientes de determinagdo indicam que as fragdes das variancias das

observagdes comuns as previsdes, variam entre aproximadamente 60 e 75%.

Assim como observado para FLN, os diagramas de dispersdo para Rad18UT e para
Integrais Diarias para SMS apresentam conjuntos densos de pontos em que as previsdes
sdao aproximadamente iguais as observagdes, especialmente em dias com maior
incidéncia de radiagdo. Porém, novamente verifica-se um erro sistematico, ¢ as
previsdes para SMS parecem estar deslocadas para valores maiores do que as

observacgdes, destacando a tendéncia do modelo Eta em superestimar a radiagao solar.
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Figura 6.2: Diagramas de Dispersdo para as previsdes de radiacdo solar incidente do modelo
Eta POOUT (variavel ocis) para trés periodos diarios e integral diaria, para SMS.

Tabela 6.2: Parametros de avaliacdo relativos aos diagramas de dispersdo da Figura 6.2 (SMS).

Indices Rad12UT Rad18UT Rad24UT Integral Didria
R 0,868** 0,790** 0,835%* 0,844**
R’ 0,754 0,624 0,697 0,712
ME* 0,704 3,324 0,970 4,998
MAE* 0,724 3,766 1,125 5,434
RMSE* 0,973 5,023 1,532 6,985
0* 1,468 11,974 3,178 16,621
ME% 47,9 % 27,8 % 30,5 % 30,1 %
RMSE% 66,3 % 41,9 % 48,2 % 42,0 %

* Unidade: MJ/m>.

** Nivel de significancia p<0,001.
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Como as previsoes para POOUT-Rad18UT sdo abordadas com maior énfase nas segdes
subseqiientes, ¢ importante destacar que os valores absolutos para ME observados nas
previsdes POOUT de radiacdo solar do modelo Eta, para o periodo didrio Rad18UT,
foram de aproximadamente 2,9 e 3,3 MJ ~m'2, para FLN e SMS, respectivamente. Esses
valores de ME equivalem a valores de ME% de aproximadamente 25 e 28%, para FLN
e SMS, respectivamente. Por sua vez, os valores de RMSE observados para as previsdes
POOUT-Rad18UT do modelo Eta foram de aproximadamente 4,6 ¢ 5,0 MJ -m'z,
correspondendo a 40 e 42% em RMSE%, para FLN e SMS, respectivamente. A reducao
desses erros de previsao de radiagdo € o objetivo almejado pelo ajuste dos modelos de

RNA e RLM.
6.2. Experimentos: Testes de Grupos de Preditores

Como descrito no Capitulo 5, podem ser utilizados como entradas de modelos RNA e
RLM um total de 36 preditores (Tabela 5.1). Contudo, alguns destes preditores contém
pouca ou nenhuma informagao que leve a uma melhoria na previsao de radiagdo solar
incidente. Como ¢ almejado encontrar um grupo reduzido de preditores que permita
obter previsdes satisfatorias, testes com varias combinacdes de entradas foram
realizados. Para evitar testar todas as combinacgdes possiveis, critérios estatisticos e

consideracgdes fisicas foram utilizados para eleger grupos de preditores a serem testados.

Os experimentos com grupos de preditores foram realizados considerando apenas os
conjuntos de dados POOUT-Rad18UT, como enfatizado na se¢do anterior e no Capitulo
5. Estes conjuntos de dados, contendo 1150 dias para Florianopolis e 472 dias para Sao
Martinho da Serra, foram subdivididos de maneira a serem compostos os subconjuntos
de treinamento, validacdo e testes. A subdivisdo realizada para esta etapa de
experimentos consistiu em, a cada 4 dias de dados ao longo das seqiiéncias de dados
completas, fazer com que 2 dias pertencam ao conjunto de treinamento, 1 dia ao
conjunto de validagdo e 1 dia ao conjunto de testes. Desta forma, esta subdivisao
consiste numa subdivisdao homogénea, em que cada subconjunto possui amostras
igualmente distribuidas de todo o conjunto de dados, sendo cada um bastante

representativo de todo o periodo de dados.
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Os subconjuntos de treinamento (N=575 para FLN e N=236 para SMS) e validagao
(N=288 para FLN e N=118 para SMS) foram empregados para o treinamento de RNAs
e ajuste de modelos de RLM. As avaliagdes dos modelos ajustados, apresentadas ao
longo desta secao, foram realizadas com os dados dos subconjuntos de testes, e as
informagdes de quantidade de dados e média das observagdes (0O ), nesses subconjuntos,
sao destacadas na Tabela 6.3, para ambas as estacoes.

Tabela 6.3: Quantidade de dados e média das observagdes nos subconjuntos de testes para FLN
e SMS (POOUT-Rad18UT).

FLN SMS
N 287 dias 118 dias
0 11,810 MJ/m’ 11,831 MJ/m’

6.2.1. Previsoes Eta e por Persisténcia para Subconjuntos de Testes

Como ¢ almejada a comparacdo das previsdes novas com as atualmente disponiveis, e
como os modelos de RNA e RLM sdo avaliados apenas com os dados do subconjunto
de testes, avaliagdes e calculos dos erros das previsdes de radiagao do modelo Eta foram
realizados empregando apenas os dados deste subconjunto. Somente assim, tendo os
erros de cada modelo sido calculados com base em dados para os mesmo dias, €

possivel comparé-los através de estimativas de Skill.

Apenas para comparagdo, previsdes por persisténcia para o subconjunto de testes sao
avaliadas juntamente com as previsdes de radia¢ao solar do modelo Eta. A previsao por
persisténcia consiste em, na auséncia de outra previsdo confidvel, supor que as
condi¢des observadas no dia atual irdo persistir até o dia futuro. Desta forma, foram
tomadas como previsdes por persisténcia para cada dia, o valor de radiacao solar medida
no dia anterior. Uma previsdo ¢ considerada util se possuir uma habilidade superior a

previsdo por persisténcia.

Assim, antes de apresentar as avaliagdes dos modelos de RNA e RLM com diferentes
conjuntos de preditores, as avaliagdes das previsdes por persisténcia e do modelo Eta
(variavel ocis), para os subconjuntos de testes das estagdes FLN e SMS, sdo
apresentadas. Diagramas de dispersdo, comparando as previsdes com as observagoes,

sdo apresentados na Figura 6.3. Pardmetros de avaliacdo, incluindo os erros médios, os
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coeficientes de correlacdo e determinacao, e valores de Skil/, sdo apresentados na Tabela
6.4. Os valores de Skill (destreza) permitem verificar o ganho em termos de R e RMSE
proporcionado pelo modelo Eta, frente as previsdes por persisténcia. Os erros
percentuais, ME% e RMSE% foram calculados através da razdo dos valores de ME e

RMSE com as médias das observagdes apresentadas na Tabela 6.3.

Verifica-se, para ambas as estagdes, um considerdvel ganho pelo uso das previsdes do
modelo Eta, frente a persisténcia. Enquanto as previsdes por persisténcia possuem uma
fracdo de varidncia comum as observagdes (R”) de aproximadamente 20%, essa fracio
chega a 50 e 60%, aproximadamente, para FLN e SMS, respectivamente. Os valores de
Skill para o RMSE, do modelo Eta em relacdo a persisténcia, revelam ganhos em torno
de 13% para FLN e 20% para SMS. O menor RMSE e maior R’ para o modelo Eta
podem ser visualizados nos diagramas de dispersdo, onde se verifica um menor

espalhamento dos pontos, em comparagdo aos diagramas para persisténcia.

Os diagramas de dispersdo para o modelo Eta permitem verificar novamente o viés
positivo de suas previsdes. Os valores encontrados para ME nos subconjuntos de testes
estdo em concordancia com os valores encontrados na se¢ao anterior deste trabalho, em
que o conjunto total de dados foi empregado. Embora a previsao por persisténcia possua
valores pequenos para ME, pode-se verificar, pelas linhas vermelhas dos diagramas de
dispersdo, que esta previsao estd longe da realidade, sendo as estimativas de radia¢ao
superestimadas em uma regido e subestimadas em outra. Assim, quando ocorre
compensagdo de erros, a qualidade da previsdo ndao pode ser atestada apenas pelo

calculo do ME, sendo imprescindivel a observacao do diagrama de dispersao.

Os parametros de avaliagdo da Tabela 6.4, para o modelo Eta, constituem os valores de
referéncia que se pretende melhorar com as novas previsdes, € serdo empregados ao
longo desta se¢cdo para comparacao com os novos modelos ajustados. Os valores para o
modelo Eta na Tabela 6.4, podem ser comparados com os valores para Rad18UT das
Tabelas 6.1 e 6.2, e as semelhangas entre os erros evidenciam que os subconjuntos de

testes sdo representativos dos conjuntos totais de dados.
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Eta e Persisténcia — POOUT-Rad18UT (Subconjuntos de testes)
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Figura 6.3: Diagramas de dispersdo para as previsdes (POOUT-Rad18UT — subconj. de testes)
de radiacdo solar por persisténcia e calculadas pelo modelo Eta, para FLN e SMS.

Tabela 6.4: Parametros de avaliacdo das previsdes (POOUT-Rad18UT — subconj. de testes) de
radiacdo por persisténcia e pelo modelo Eta (ocis), para FLN e SMS.

INDICES FLN SMS
Persisténcia | Modelo Eta | Persisténcia | Modelo Eta

R 0,469* 0,720* 0,437* 0,775%*
R’ 0,220 0,519 0,191 0,600
ME (MJ/m?) -0,194 2,906 0,438 3,314
MAE (MJ/m°) 4,055 3,759 4,467 3,776
RMSE (MJ/m®) 5,427 4,729 6,364 5,115
ME% 1,6% 24,6% 3,7% 28,0%
RMSE% 45,9% 40,0% 53,8% 43.2%
SKllR.Persist) [0 1 0474 [0 7 0,599
Skill(RMSEPersist) | 0,129 | 0,196

* Nivel de significancia p<0,001.
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Como o modelo Eta apresenta elevados valores para ME, que contribuem, em parte,
para os elevados valores de RMSE, o refinamento mais simples aplicavel as previsdes
de radiagdo ¢ a remocao do viés, através de ajustes utilizando apenas a varidvel ocis. A
fim de verificar qual o RMSE das previsdoes do modelo Eta, sem a influéncia do viés,
foram criadas, experimentalmente, duas novas previsdoes derivadas da previsao de
radiacdo do modelo Eta. A primeira, denominada EfaA, consistiu em, utilizando o
conjunto de treinamento e validacdo, realizar o ajuste de uma regressao linear entre a
variavel ocis e a radiacao medida (rsfc), obtendo-se entdo uma equagdo linear com uma
unica entrada (ocis) que produz uma nova estimativa de radiagdo. A segunda, EtaB,
consistiu em simplesmente subtrair da variavel ocis um valor constante, equivalente ao
viés do modelo Eta, estimado para as duas estacdes com os conjuntos completos de

dados, na se¢do 6.1 deste capitulo (MEp n= 2,887 MJ ~m'2; MEgms= 3,324 MJ -m'z).

Diagramas de dispersao para as previsdes EtaA e EtaB sdo apresentados na Figura 6.4.
Acima dos diagramas, sdo apresentadas as equagdes de ajuste aplicadas a ocis na
obtencdo das novas previsoes, para cada estacdo. Os parametros de avaliagdo para EtaA
e EtaB, para FLN e SMS, sdo apresentados na Tabela 6.5, juntamente com os
coeficientes de correlagdo e erros médios para o modelo Eta, anteriormente
apresentados na Tabela 6.4. Considerando as duas estacdes, as previsdes EtaA e EtaB
apresentam valores de ME% menores que 0,2%, em moddulo, e valores de RMSE%
entre 30 e 33%. Embora estas previsdes sejam métodos simples de refinar a previsao do
modelo Eta, conduzindo a erros menores, verifica-se que os coeficientes de correlacao e
determinag¢do permanecem inalterados, uma vez que ambas sdo transformacdes lineares

da previsdo dada diretamente pelo modelo Eta.

Com os ajustes de RNAs e RLMs, envolvendo outras variaveis previstas pelo modelo
Eta, objetivou-se obter modelos que ndo apenas apresentassem erros ainda menores que
EtaA e EtaB, mas que levassem a um ganho em R e R? (previsdes que representem
maiores fracdes da variancia das observagdes). Como os modelos de RNAs e RLMs sao
alimentados por previsdes do modelo Eta, também sdo refinamentos do modelo Eta,
envolvendo, porém, maior complexidade de entradas do que num refinamento baseado

em apenas ajustar linearmente a previsao de radiacao do Eta.
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Figura 6.4: Diagramas de dispersdo para as previsdes derivadas da previsdo de radiacdo solar
do modelo Eta (EtaA e EtaB), para FLN e SMS.

Tabela 6.5: Parametros de avaliagdo das previsdes Eta (ocis), EtaA e EtaB, frente radiacdo
medida, para FLN e SMS (POOUT-Rad18UT — subconj. de testes).

Indices FLN SMS
Eta EtaA EtaB Eta EtaA EtaB
R 0,720%* | 0,720** | 0,720%* | 0,775%* | 0,775** | 0,775**
R’ 0,519 0,519 0,519 0,600 0,600 0,600
ME* 2,906 -0,013 0,019 3,314 -0,001 -0,010
MAE* 3,759 2,707 2,733 3,776 2,955 2,888
RMSE* 4,729 3,600 3,731 5,115 3,895 3,896
ME% 24,6% -0,1% 02% | 28,0% | -0,01% | -0,1%
RMSE% | 40,0% | 30,5% | 31,6% | 43,2% | 329% | 32.9%
SKIlRMSE.Eta) | | 0,239 0211 | 0,239 0,238

* Unidade: MJ/m>.

** Nivel de significancia p<0,001.
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6.2.2. RNAs e RLMs Baseadas em Grupos Extensos de Preditores

O primeiro treinamento de RNAs, e ajuste de um modelo de RLM, foi realizado
empregando o conjunto total de 36 preditores, isto €, todas as varidveis disponiveis no
conjunto de dados POOUT-Radl8UT referentes as condigdes atmosféricas e de
superficie do instante a ser estimada a radiagdo solar incidente. Os diagramas de
dispersdo para as previsoes geradas por estes modelos de RNA e RLM, comparadas
com as medidas de radiagdo, para FLN e SMS, sdo apresentados na Figura 6.5. A
Tabela 6.6 apresenta um sumario dos parametros de avaliacdo dessas previsdes frente as

observagoes.

Este experimento foi realizado para ser utilizado como parametro de comparagdo para
0s experimentos que empregam menor numero de preditores. Assim, fez-se possivel
verificar se a informagdo contida nesses conjuntos reduzidos de preditores ¢ suficiente
para ser atingida uma previsdo satisfatoria, com nivel de erro compardvel aos

verificados na Tabela 6.6.

Em todos os experimentos, com qualquer conjunto de preditores, ao ser realizado o
ajuste de um modelo RLM, foram treinadas 25 RNAs, e tomadas as previsdes obtidas
apenas pela RNA que apresentou menor erro. Esse procedimento foi adotado, pois, em
cada treinamento, os pesos sdo inicializados aleatoriamente e sofrem seqiiéncias de
ajustes diferentes, levando a pesos finais diferentes. Eventualmente o treinamento pode
ser interrompido em um minimo local da superficie do erro de aprendizagem, com erro

ainda elevado e distante do minimo global, acarretando em RNAs ineficientes.

Neste experimento com todos os preditores, denominado Experimento A, verifica-se que
o desempenho da RNA de menor erro, dentre as 25 treinadas, ndo apresentou um
desempenho superior ao dos modelos RLM. Os coeficientes de correlagdo e os erros
médios para RLM e RNA ndo apresentaram diferencas significativas, em ambas as
estacdes. Para FLN, a RNA apresentou um desempenho apenas ligeiramente maior do

que o modelo de RLM, enquanto para SMS, o modelo RLM foi ligeiramente melhor.
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Experimento A — Todos os preditores (36) — POOUT-Rad18UT
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Figura 6.5: Diagramas de dispersdo para previsdoes por RLM e RNA do Experimento A.
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Tabela 6.6: Parametros de avaliagdo das previsoes por RLM e RNA frente radiagdo medida,
utilizando todos os 36 preditores da Tabela 5.1 (Experimento A).

INDICES FLN SMS
RLM RNA* RLM RNA*
R 0,798%* 0,804%* 0,850%* 0,839%*
R’ 0,637 0,646 0,723 0,704
ME (MJ/m") 0,021 0,252 -0,160 -0,202
MAE (MJ/m°) 2,414 2,419 2,306 2,392
RMSE (MJ/m?) 3,122 3,100 3,245 3,411
ME% -0,2% 2.1% -1,4% -1,7%
RMSE% 26,4% 26,2% 27,4% 28,8%

* RNA-36-36-18-1
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Apesar de o uso de RNAs parecer ndo proporcionar um ganho sobre os modelos RLM,
ambos os modelos apresentaram coeficientes de correlagdo na ordem de 0,8 para FLN e
0,85 para SMS. Estes valores representam um ganho em coeficiente de correlagcao frente
as previsoes de radiacao Eta, EtaA e EtaB, que apresentaram valores para R de 0,72 e

0,75, para FLN e SMS, respectivamente.

Os modelos de RNA e RLM levaram a previsdes com viés bastante reduzido ((ME%)|
menores que 2,1%), embora maiores que os encontrados para EtaA e EtaB ([ME%|
menores que 0,2%). Contudo, verificaram-se valores de RMSE menores. Enquanto o
RMSE% para o modelo Eta ¢ de aproximadamente 40% para ambas as estacdes, € 0s
modelos EtaA e EtaB possuem erros superiores a 30%, os novos modelos apresentaram
RMSE% entre 26 e 28%. Essa diferenca em RMSE reflete-se nos diagramas de
dispersdo, em que se verifica um menor espalhamento dos pontos em torno da linha de

previsao perfeita para RLM e RNA, em comparacao com as previsoes Eta, EtaA e EtaB.

Os ganhos obtidos em termos RMSE foram quantificados em termos de Skill, avaliado
em relacdo as demais previsoes, sendo os valores apresentados na Tabela 6.7. De acordo
com os valores de Skill apresentados, verificam-se ganhos superiores a 40% dos novos
modelos sobre a previsdo por persisténcia, ganhos superiores a 30% sobre o modelo Eta,

e ganhos entre 12 e 17% sobre as previsdes EtaA e EtaB.

Tabela 6.7: Skill em termos de RMSE, calculados para os modelos RLM e RNA do
Experimento A, com relagdo a outras previsdes, para as estagdes FLN e SMS.

INDICES FLN SMS
RLM RNA* RLM RNA*
Skill (RMSE,Persist.) 0,425 0,429 0,490 0,464
Skill (RMSE, Eta) 0,340 0,344 0,366 0,333
Skill (RMSE,EtaA) 0,133 0,139 0,167 0,124
Skill (RMSE, EtaB) 0,163 0,169 0,167 0,124

Skill RMSE,RLM) [ 0007 [N  -0,051

* RNA-36-36-18-1

Apos o ajuste de modelos empregando todos os preditores, foram realizados novos
ajustes, restringindo determinados grupos de preditores, com a finalidade de observar se
determinado grupo pode ser excluido e qual o impacto dessas exclusdes sobre a

qualidade da previsdo de radiagdo solar incidente. Apds o experimento anterior,
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utilizando todos os 36 preditores (Experimento A), foram realizados experimentos
excluindo a variavel ocis e excluindo todo o grupo Radiacdo. Em seguida, foram
adicionalmente excluidos os grupos Fluxos, Chuva e Nuvens. A Tabela 6.8 apresenta os
parametros de avaliagdo (R, ME e RMSE) para RNAs ¢ RLMs em cada um desses

experimentos, identificados pelas letras B a F|, nas estagdes FLN e SMS.

Tabela 6.8: Parametros de avaliacdo calculados para os Experimentos A a F.

FLN SMS
. . 0 = 11,810 MJ/m? 0 =11,831 MJ/m?
Experimento | INDICES N=287 N=118
RLM | RNA RLM | RNA
A Preditores: todos (36)
R 0,798 0,804 0,850 0,839
(RNA-36-36-18-1) ME* -0,021 -0,252 -0,160 -0,202
RMSE* 3,122 3,100 3,245 3,411
B Preditores: todos, menos ocis (35)
R 0,798 0,790 0,853 0,837
(RNA-35-36-18-1) ME* -0,011 -0,089 -0,120 -0,392
RMSE* 3,122 3,197 3,215 3,452
C Preditores: todos, menos grupo radiacio (30)
R 0,792 0,793 0,856 0,843
(RNA-30-30-15-1) ME* 0,002 -0,203 -0,060 -0,368
RMSE* 3,165 3,166 3,179 3,395
D Preditores: todos, menos grupos radiacio e fluxos (27)
R 0,786 0,801 0,853 0,833
(RNA-27-28-14-1) ME* -0,034 -0,063 -0,063 -0,151
RMSE* 3,207 3,107 3,214 3,444
E Preditores: todos, menos grupos radiacio, fluxos e chuva (24)
R 0,785 0,789 0,854 0,853
(RNA-24-24-12-1) ME* -0,037 -0,138 -0,074 -0,460
RMSE* 3,213 3,198 3,203 3,330
F Preditores: todos, menos grupos rad., flux., chuva e nuvens (20)
R 0,765 0,782 0,851 0,839
(RNA-20-20-10-1) ME* 0,018 -0,148 -0,135 -0,277
RMSE* 3,339 3,235 3,239 3,407

* Unidade: MJ/m?

Considerando os valores de R e RMSE para FLN, na Tabela 6.8, verifica-se que, para
RLM, as exclusdes dos grupos Radiag¢do, Fluxos e Chuva, ndo provocam diferencas
significativas nos parametros de avaliacdo, sendo que a exclusdo do grupo Nuvens,

parece promover um aumento mais significativo em RMSE. Os modelos RNA para
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FLN apresentam resultados com diferencas insignificantes em relacdo aos modelos
RLM, e resultados apenas ligeiramente melhores para RNA sdo observados nos
experimentos D e F. Para SMS, o modelo RLM nao apresentou diferengas significativas
em seu desempenho com a redugdo do numero de preditores, e os valores de R ¢ RMSE
no experimento F sdo muito proximos dos encontrados para o experimento A. As RNAs

para SMS apresentaram desempenhos inferiores a RLM em todos os experimentos.

Considerando as duas estagdes e todos os experimentos, verifica-se que ambos 0s
modelos apresentam viés negativo (ME na Tabela 6.8), embora o viés dos modelos
RLM ¢ sempre mais proximo de zero do que o viés para RNAs. Verifica-se ainda que,
frente aos modelos de RLM, as RNAs ndo levam a um ganho consideravel,

apresentando desempenhos sempre aproximadamente iguais, em termos de R e RMSE.

Com esse conjunto de experimentos (A-F), constatou-se que a redu¢do do nimero de
preditores de 36 para 20, ndo leva a diferencas expressivas no desempenho dos modelos
RLM e RNA, confirmando a existéncia de variaveis desnecessarias ou redundantes no
conjunto de preditores. As varidveis do grupo de Nuvens, que se espera apresentarem
maior relacdo com a radiagdo solar incidente, parecem nao influir significativamente no
desempenho dos modelos para SMS, mas levam a uma redugdo expressiva de

desempenho para o modelo RLM para FLN.

Além de permitir verificar que um menor numero de preditores ndo reduz
significativamente o desempenho dos modelos, o Experimento F (Tabela 6.8) revela que
a informacdo contida em varidaveis mais simples, ndo pertencentes a qualquer dos
grupos eliminados, ¢ suficiente para obter previsdes com desempenho ainda superior a

Eta, EtaA e EtaB (Tabela 6.5), em termos de R e RMSE.
6.2.3. Otimizaciao dos Grupos de Preditores

Com a finalidade de wverificar estatisticamente quais os preditores com maior
potencialidade de contribuir para o calculo da radiagdo solar incidente (rsfc) em cada
estagdo, empregou-se a técnica de regressdo linear multipla passo-a-passo, descrita no

capitulo 5. Nestas anélises, ndo se empregou apenas os subconjuntos de testes, mas os
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conjuntos completos de dados POOUT-Radl8UT de ambas as estacdes. Os resultados

sdo apresentados nas Tabelas 6.9 e 6.10, para FLN e SMS, respectivamente.

Similarmente aos experimentos A-F, a andlise foi realizada primeiramente sobre todos
os preditores disponiveis, e repetida em mais quatro anélises, reduzindo-se o nimero de
preditores em cada analise, pela exclusdo de um grupo (Radiacdo, Fluxos, Chuva, e
Nuvens). Para cada andlise, sdo apresentados, nas Tabelas 6.9 e 6.10, quais os preditores
significativos identificados, dispostos na ordem com que foram inseridos, a cada passo,
nos modelos de regressdo que procuram simular o preditando (rsfc). Também sao
apresentados os coeficientes de correlacdo e determinacdo para cada modelo. Alguns
preditores encontram-se realcados pelas cores verde e azul, sendo o significado disto

apresentado na discussdo que se segue.

Verifica-se que, assim como observado nos Experimentos A-F, a disponibilizacao de
apenas 20 preditores leva a modelos que nao apresentam diferencgas significativas em
termos dos coeficientes de correlagcdo e determinacdo, em relacdo aos modelos gerados
com base em todos os 36 preditores. Para todas as andlises, em ambas as estacdes, o
método de regressdo passo-a-passo (com os critérios estabelecidos na se¢ao 5.7) adotou
um numero de preditores sempre bastante menor do que o numero de preditores

disponibilizados, nunca tendo sido necessarios mais do que 12 preditores.

Os preditores inseridos nos primeiros passos das regressdes passo-a-passo sdo 0s que
mais contribuem para a fracdo da variancia do preditando explicada pelo modelo linear
criado, e a medida que os passos avangam, os preditores inseridos representam
contribui¢des cada vez menores, pouco modificando o coeficiente de determinacgao.
Assim, nas seqiiéncias de varidveis inseridas apresentadas nas Tabelas 6.9 e 6.10, as

primeiras sdo as de maior importancia na modelagem da radiacdo solar incidente.
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Tabela 6.9: Regressoes Miltiplas Passo-a-passo para FLN (POOUT-Rad18UT).

Var. Dependente: rsfc | Var. Independentes: 36 preditores da Tabela 5.1
Andlise 1 — Preditores: todos (36)
Varidveis inseridas: 11 |R=0,803 | R*=0,645

ocis, hinv, roce, wlOm, vh2m, airm, role, oces, ghfl, mdnv, vI0m

Andlise 2 — Preditores: todos, menos grupo radiacao (30)

Variaveis inseridas: 10 |R=0,806 | R*=0,650

cssf, hinv, ghfl, szam, ulOm, agpl, qsfc, cbnt, vI0m, prcv

Andlise 3 — Preditores: todos, menos grupos radiagao e fluxos (27)

Varidveis inseridas: 10 |R=0,803 | R*=0,644

rtod, cbnt, hinv, ulOm, agpl, tsfe, v10m, cape, prge, uss!

Andlise 4 — Preditores: todos, menos grupos radiagdo, fluxos e chuva (23)

Variaveis inseridas: 9 |R=0,802 | R?=0,642

rtoa, cbnt, hinv, ulOm, mdnv, agpl, tsfc, vi0Om, cape

Andlise 5 — Preditores: todos, menos grupos radiagao, fluxos, chuva e nuvens (20)

Varidveis inseridas: 6 |R=0,777 | R*=0,603
rh2m, rtoa, agpl, ulOm, cape, tsfc
Regressdao Multipla com os 36 preditores inseridos: R=0,819 R>=0,671

Tabela 6.10: Regressdes Multiplas Passo-a-passo para SMS (POOUT-Rad18UT).

Var. Dependente: rsfc | Var. Independentes: 36 preditores da Tabela 5.1
Analise 1 — Preditores: todos (36)
Variaveis inseridas: 10 ‘ R=0,887 | R’= 0,787

rh2m, ulOm, wnds, oces, agpl, v10m, tsfe, szam, ebnt, psic

Andlise 2 — Preditores: todos, menos grupo radiacao (30)

Varidveis inseridas: 12 |R=0,891 |R?=0,794

rh2m, ulOm, cbnt, szam, agpl, tsfe, tgsc, airm, ptoa, qsfc, psic, ghfl

Andlise 3 — Preditores: todos, menos grupos radiagao e fluxos (27)

Variaveis inseridas: 11 ‘ R =0,890 | R’= 0,792

rh2m, ulOm, cbnt, szam, agpl, tsfe, tgsc, airm, rtoa, qsfc, psic

Andlise 4 — Preditores: todos, menos grupos radiagdo, fluxos e chuva (23)

Varidveis inseridas: 11 |[R=0,890 |R*=0,792

rh2m, ulOm, cbnt, szam, agpl, tsfe, tgsc, airm, rtod, qsfc, psic

Andlise 5 — Preditores: todos, menos grupos radiagdo, fluxos, chuva e nuvens (20)

Variaveis inseridas: 10 ‘ R=0,887 | R’= 0,786
rh2m, ulOm, agpl, tsfc, tgsc, szam, airm, ¥tod, qsfc, psic
Regressdo Multipla com os 36 preditores inseridos: R=0,897 R*=0,804
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Para a estagdo FLN (Tabela 6.9) verifica-se que a ndo-disponibilizagdo dos grupos
Radiagdo e Fluxos, ndo leva a alteragdes significativas no coeficiente de determinagdo
do modelo de regressdo passo-a-passo gerado, apesar de os grupos de preditores
escolhidos diferirem bastante entre as Analises 1, 2 e 3. A remoc¢ao do grupo Chuva nao
provocou alteragdes consideraveis no grupo de preditores escolhidos, nem em sua
ordem. A remocdo do grupo Nuvens provocou a maior modificagdo no coeficiente de
determinagdo, embora o modelo de regressdo tenha sido composto por apenas 6
variaveis tomadas como significativas. Em quase todas as andlises verificou-se a
inclusdo de pelo menos dois preditores do grupo Nuvens, sendo que na Analise 4 foram

incluidos 3 destes preditores (cbnt, hinv € mdnv) em passos iniciais da Analise.

Para a estacdo SMS (Tabela 6.10) verifica-se que o coeficiente de correlagdo ¢
aproximadamente igual para as Analises 1 a 5. Em todas as analises, mesmo naquelas
em que ha disponibilidade de variaveis dos grupos Radiacdo e Fluxos, as varidveis
inseridas, em geral, sdo variaveis mais simples, ndo pertencentes a qualquer dos grupos
de preditores. Dentre os preditores do grupo Nuvens, apenas a variavel chnt foi inserida
nos modelos. A disponibilidade ou ndo das variaveis do grupo Chuva, em nada alterou a

escolha dos preditores, sendo obtidos os mesmos modelos nas Analises 3 e 4.

Dentre as 20 variaveis de saida do modelo Eta que nao pertencem aos grupos Radiacao,
Fluxos, Chuva e Nuvens, as seguintes variaveis parecem ter importancia comum as duas
estacOes nas analises de regressdo passo-a-passo: rh2m, ulOm, rtoa, agpl e tsfc. Esses
preditores estdo destacados com a cor verde em todas as analises das Tabelas 6.9 e 6.10,

onde também estdo destacadas as varidveis do grupo Nuvens, com a cor azul.

A variavel rh2m foi inserida em todas as analises para SMS e nas Analises 1 e 5 para
FLN. Sua importancia pode ser explicada pela elevada correlacdo negativa com o
preditando rsfc observada, possivelmente devido ao fato de que em dias nublados e
chuvosos a umidade relativa ¢ elevada e a incidéncia de radiagcdo ¢ baixa, enquanto em

dias de céu claro ocorre o contrario.

As demais variaveis, apesar de ndo terem apresentado correlagdes diretas com rsfc ao

terem sido considerados todos os dias de dados, podem possuir alguma relagdo com rsfc
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para dias com condi¢des de tempo particulares (dias de céu claro ou dias nublados).
Assim, essas varidveis podem conter informagdes que, combinadas, consigam explicar
grande parte da variancia de rsfc. Pode-se explicar a importancia da varidvel rtoa pelo
fato de que a radiacdo solar no TDA possui alta correlagdo com a radiagdo incidente em
dias de céu claro. A variavel agpl, por guardar a informagdo do contetido de agua
precipitavel, deve apresentar valores elevados em dias chuvosos ou com nuvens de
chuva, quando a radiagdo solar incidente ¢ reduzida. A temperatura na superficie, zsfc,

correlaciona-se com a radiacao solar incidente em dias de céu limpo.

Embora presente em todos os modelos de regressdo passo-a-passo, para as duas
estagdes, ¢ mais dificil supor uma ligacdo entre u/0m e a radiagcdo solar incidente.
Possivelmente algum fator climatico que influencia as condi¢des do tempo e a
incidéncia de radiagdo, também estd vinculado a maiores ou menores intensidades de
vento zonal em FLN e SMS. Contudo, as duas estagdes possuem diferencas em suas
caracteristicas meteorologicas: SMS possui um regime fortemente frontal e FLN

apresenta caracteristicas litoraneas.

E importante mencionar que o fato de um preditor ou grupo de preditores ndo ter
mostrado grande importancia na tentativa de modelar a radiagdo solar incidente, nas
regressdes passo-a-passo ou nos Experimentos A-F, ndo significa que ndo existe ligagao
fisica entre as variaveis e ndo prova a forca da ligacdo fisica entre elas. A Unica
conclusdo a que se chega ¢ que, estatisticamente, a variavel de saida do Eta ndo leva a
uma melhora na representagdo da radiacdo medida, o que pode ser devido a existéncia
de outra varidvel ou combinagdo de varidveis que leve a resultados melhores, ou a uma
imperfeicdo do modelo Eta em simular tal varidvel. Também ndo se pode esquecer que

o modelo Eta prevé campos, isto ¢, estimativas suavizadas de valores pontuais.

Diante da verificagdao de que varidveis mais simples possuem informacao suficiente para
estimar a radiacdo solar incidente, procurou-se encontrar um grupo de preditores
reduzido e que ndo inclua preditores do grupo Radiagdo. Dessa forma, pode-se verificar
se um grupo de preditores que ndo inclui as previsdes de radiagdo do modelo Eta

permite que seja obtida uma previsdo de radiagdo com desempenho superior ao
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apresentado pelo codigo radiativo do modelo Eta. Uma vez que as variaveis de fluxos
de calor na superficie sao diretamente controladas pelas quantidades de radiagdo
previstas pelo modelo Eta, procurou-se também ndo empregar os preditores do grupo

Fluxos.

Assim, adotou-se como ponto de partida, um conjunto basico e arbitrario de preditores.
O primeiro experimento de treinamento de RNAs e ajustes de RLMs com grupos
reduzidos de preditores foi realizado empregando, além da radiag¢do incidente no TDA
(rtoa), apenas as variaveis meteorologicas basicas: umidade (##2m), temperatura (sfc),
pressao (psic) e vento (ul0Om, viOm e wnds). Desta forma, esse conjunto de preditores

engloba quatro das cinco varidveis identificadas anteriormente como tendo grande

importancia para ambas as estagdes (rh2m, ulOm, rtoa, agpl e tsfc). Os coeficientes de
correlagdo e os erros médios (ME e RMSE) dos modelos de RNA e RLM, para ambas

as estacoes, sdo apresentados na Tabela 6.11, identificados como Experimento 1.

Os modelos RLM e RNA para o Experimento 1 apresentam desempenho parecido ao
observado para as previsdes EtaA e EtaB (Tabela 6.5), embora para SMS, os novos
modelos levem a resultados ligeiramente melhores em termos de R e RMSE. Contudo, o
desempenho observado no Experimento 1 ¢ bastante inferior ao obtido no Experimento
A (Tabela 6.6). Objetivando um desempenho comparavel ao encontrando no
Experimento A, novos experimentos foram realizados com inclusdo e exclusdo de
preditores, levando em conta aspectos fisicos e os resultados da regressao multipla

passo-a-passo.

O Experimento 2 consistiu em tomar o conjunto de preditores do Experimento 1 e
incluir adicionalmente o preditor agp/ — identificado como bom preditor para ambas as
estagdes, nas regressdes passo-a-passo. Verifica-se, na Tabela 6.11, um consideravel
ganho do Experimento 2 sobre o Experimento 1, com aumento dos coeficientes de

correlagdo, e reducao do RMSE de 3,6 para 3,3 MJ -m'z, em média.

Uma vez que alguns dos preditores utilizados no Experimento 2, ndo haviam sido
identificados como fortes preditores nas regressdes passo-a-passo, novos experimentos

foram realizados, excluindo-os. No Experimento 3, foram removidos vI0Om e wnds, e
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ndo foram observadas mudancas significativas no desempenho de RLMs e RNAs.
Como foi atingido um desempenho equivalente, mas com um grupo de preditores

menor, o Experimento 3 representa um ganho nos modelos de RLM e RNA.

Tabela 6.11: Parametros de avalia¢do calculados para os Experimentos 1 a 5.

FLN SMS
: : 0 = 11,810 MJ/m? 0 = 11,831 MJ/m?
Experimento | INDICES N=287 N=118
RLM | RNA RLM | RNA
Preditores: rtoa, rh2m, tsfc, psic, ul0m, vi0Om, wnds (7) RNA-7-14-7-1
R 0,717 0,731 0,802 0,805
1 ME* -0,108 -0,185 0,005 0,041
RMSE* 3,614 3,541 3,685 3,670
Preditores: rtoa, rh2m, tsfc, pslc, ul0m,v10m, wnds, agpl (8) RNA-8-16-8-1
R 0,764 0,775 0,845 0,841
2 ME* 0,009 -0,013 -0,096 0,019
RMSE* 3,344 3,275 3,294 3,338
Preditores: rtoa, rh2m, tsfc, pslc, ul0m, agpl (6) RNA-6-12-6-1
R 0,766 0,770 0,842 0,843
3 ME* 0,014 -0,060 -0,197 -0,175
RMSE* 3,331 3,308 3,330 3,324
Preditores: rtoa, rh2m, tsfc, ul0m, agpl (5) RNA-5-10-5-1
R 0,767 0,764 0,837 0,836
4 ME* 0,014 -0,005 -0,219 -0,017
RMSE* 3,329 3,350 3,385 3,384
Preditores: rtoa, rh2m, tsfc, agpl (4) RNA-4-8-4-1
R 0,756 0,755 0,834 0,831
5 ME* 0,019 0,003 -0,234 -0,147
RMSE* 3,391 3,408 3,404 3,433

* Unidade: MJ/m”

O experimento 4 consistiu na remoc¢ao do preditor pslc, de maneira a restarem apenas 5
preditores. Estes preditores sdo os 5 preditores destacados nas Tabelas 6.9 e 6.10 e que
foram identificados como importantes para ambas as estagdes. Esta nova reducao no
grupo de preditores ndo ocasionou diminui¢do significativa de desempenho, apesar de
ser observado um ligeiro acréscimo em RMSE para SMS, do Experimento 3 para o

Experimento 4.

No Experimento 5, testou-se a exclusdo da varidvel u/0Om, uma vez que, como

mencionado anteriormente, ndo hd uma boa explicagdo fisica para a permanéncia desta
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variavel nos modelos. Contudo, verificou-se uma reducdo de desempenho com os
valores de RMSE atingindo valores superiores a 3,4 MJ .m™. Optou-se por manter o

preditor u/0m nos experimentos subseqiientes.

Assim, com apenas 5 preditores (Experimento 4), os modelos RLM e RNA apresentam
desempenho superior a previsdo de radiacdo do modelo Eta, e previsdoes EtaA e EtaB.
Enquanto os novos modelos apresentam valores para o coeficiente de correlacdo de
aproximadamente 0,77 e 0,84, para FLN e SMS, respectivamente, as previsdes do
modelo Eta levam a coeficientes 0,72 e 0,78. A reducdao de RMSE, observada a partir
das previsoes EtaA e EtaB (Tabela 6.5) para os modelos RLM e RNA (Experimento 4),
¢ de 3,6 para 3,3 MJ-m'z, para FLN, e de 3,9 para 3,4 MJ»m'z, para SMS. As diferencas

de desempenho entre RLM e RNA foram insignificantes nos experimentos realizados.

Objetivando atingir valores de RMSE mais proximos daqueles obtidos para o
Experimento A, novos experimentos foram empregados, adicionando aos 5 preditores
do Experimento 4, preditores do grupo Nuvens. Além de as varidveis de nuvens terem
sido apontadas como bons preditores nas regressdes passo-a-passo, especialmente para
FLN, essas variaveis tém conhecida relacao fisica com a radiacao solar incidente, como

mencionado na se¢ao 2.7 deste trabalho.

O Experimento 6 consistiu em inserir as 4 variaveis do grupo Nuvens ao grupo de
preditores do Experimento 4. Pode-se verificar na Tabela 6.12, que este grupo de 9
preditores elevou os coeficientes de correlagdo para FLN para aproximadamente 0,79,
sendo observados para SMS coeficientes de 0,85 e 0,84 para RLM e RNA,
respectivamente. Os valores de RMSE para FLN, considerando ambos os modelos, ¢ de
aproximadamente 3,2 MJ-m~, ¢ o0 modelo RLM de SMS apresentou RMSE menor que
3,3 MJm™.

Uma vez que a varidvel /wnv, que representa nuvens em baixos niveis atmosféricos, nao
foi identificada como bom preditor para nenhuma das estagdes, nas regressoes passo-a-
passo, o Experimento 7 (Tabela 6.12) consistiu em exclui-la. Esta redugdo para 8

preditores ndo afetou significativamente o desempenho dos modelos.
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Os experimentos 8 e 9 consistiram em remover as variaveis mdnv (nuvens em niveis
médios) e hinv (nuvens em altos niveis), mantendo apenas a variavel cbnt (fracao de
cobertura de nuvens considerando todos os niveis) no Experimento 9. Embora nao tenha
havido reducdo de desempenho significativa com relacdo ao Experimento 7, os valores
de RMSE para FLN aumentaram ligeiramente nos Experimentos 8 € 9, e os coeficientes
de correlagdo diminuiram de 0,79 para 0,78. Para SMS os coeficientes de correlagao
permaneceram em aproximadamente 0,85, e apenas uma pequena reducdo em RMSE ¢

observada. Optou-se por adotar o Experimento 7 nos estudos subseqiientes.

Tabela 6.12: Parametros de avaliagdo calculados para os Experimentos 6 a 9.

FLN SMS
Experimento | INDICES O = 11,810 MJ/m’ O = 11,831 MJ/m’
N=287 N=118

RLM | RNA RLM | RNA

Preditores: rtoa, rh2m, tsfc, ul0m, agpl, cbnt, hinv, mdnv, Iwnv RNA-9-18-9-1
R 0,786 0,793 0,848 0,839
6 ME* -0,025 0,012 -0,105 -0,134
RMSE* 3,205 3,161 3,261 3,366

Preditores: rtoa, rh2m, tsfc, ul0m, agpl, cbnt, hinv, mdnv RNA-8-16-8-1
R 0,789 0,790 0,848 0,848
7 ME* -0,026 -0,088 -0,124 -0,080
RMSE* 3,187 3,178 3,262 3,267

Preditores: rtoa, rh2m, tsfc, ul0m, agpl, cbnt, hinv RNA-7-14-7-1
R 0,787 0,784 0,849 0,851
8 ME* -0,038 -0,052 -0,127 -0,040
RMSE* 3,198 3,219 3,257 3,238

Preditores: rtoa, rh2m, tsfc, ul0m, agpl, cbnt RNA-6-12-6-1
R 0,781 0,778 0,849 0,850
9 ME* -0,008 -0,013 -0,134 -0,152
RMSE* 3,236 3,256 3,254 3,246

* Unidade: MJ/m”

Ao longo dos nove experimentos com conjuntos reduzidos de preditores (Experimentos
1-9), e mesmo ao longo dos seis experimentos com conjuntos mais completos
(Experimentos A-F), ndo foi verificado um desempenho destacadamente maior pelo uso
de RNAs. O desempenho das RNAs parece sempre oscilar em torno do desempenho dos
modelos RLM, apresentando sempre uma diferenca pouco significativa em RMSE, ME

e R, ora ligeiramente melhor e ora ligeiramente pior.
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Uma das possiveis razdes por nao ser encontrada uma melhora em desempenho com o
uso de RNAs, que constitui-se uma ferramenta mais complexa e poderosa, ¢ a
possibilidade de a inter-relagdo entre as varidveis ser mais linear do que se supunha no
inicio deste trabalho. O fato de se estar trabalhando com médias das varidveis em longos
intervalos de tempo pode ter tornado o sistema ainda mais linear. Assim, como o
diferencial das RNAs ¢ justamente sua habilidade de ajuste de ndo-linearidades, a sua

utilizagdo ndao promove ganhos sobre modelos lineares gerados por RLM.

E importante mencionar que ambas as metodologias, RNA e RLM, consistem em criar
modelos que minimizam o erro quadratico médio, de maneira que a auséncia de nao-
linearidades nos dados leva o treinamento de RNAs a modelos que produzam saidas

semelhantes aos modelos RLM.

Outro aspecto importante € o fato de que as RNAs dependem da qualidade e quantidade
dos exemplos apresentados durante o treinamento, para que possa extrair padroes
corretos e representativos do comportamento e inter-relacdo entre as varidveis. Por
empregar dados de previsdo de tempo, que naturalmente possuem erros, o algoritmo de
aprendizado pode ter encontrado dificuldades de, com o conjunto de exemplos
disponibilizado, promover associagdes entre as entradas que pudessem levar a valores

mais aproximados dos alvos (medidas reais) empregados na fase de treinamento.

Uma vez que os oito preditores do Experimento 7 foram adotados como grupo reduzido
de preditores a ser empregado nas proximas analises, cabe uma anélise mais detalhada
das previsdes obtidas neste experimento e uma confrontagdo com os parametros de

desempenho das demais previsdes disponiveis.

Diagramas de dispersdo para as previsdes por RLM e RNA obtidas no Experimento 7,
para as estagdes FLN e SMS, sdo apresentados na Figura 6.6. Verificam-se grandes
semelhancas com relagdo aos diagramas para o Experimento A (Figura 6.5), em termos
da dispersdo dos pontos e comportamento geral das previsdes. Os parametros de
avaliacdo do Experimento 7 sdo apresentados na Tabela 6.13, alguns deles tomados

diretamente da Tabela 6.12.
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Figura 6.6: Diagramas de dispersdo para previsdoes por RLM e RNA do Experimento 7.

Tabela 6.13: Pardmetros de avaliagdo das previsdes por RLM e RNA frente radiagdo medida,
para o Experimento 7.

INDICES FLN SMS

RLM RNA* RLM RNA*

R 0,789** 0,790** 0,848** 0,848**
R’ 0,622 0,625 0,720 0,720
ME (MJ/m’) 20,026 -0,088 20,124 -0,080
MAE (MJ/m?) 2,454 2,438 2,398 2,349
RMSE (MJ/mz) 3,187 3,178 3,262 3,267
ME% -0,2% -0,8% -1,0% -0,7%
RMSE% 27,0% 26,9% 27,6% 27,6%

* RNA-8-16-8-1 ** Coeficientes de correlagdo com nivel de significancia p<0,001.
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Na Tabela 6.14 sao apresentados os valores de Ski/l para o Experimento 7, em termos de
RMSE, avaliados em relagdo a outras previsdes. Pela comparacdo dos valores da Tabela
6.13 com a Tabela 6.6, e dos valores de Ski/l da Tabela 6.14 com a Tabela 6.7, verifica-
se que o desempenho encontrado no Experimento 7 (8 preditores) ¢ muito préximo ao

encontrado no Experimento A (36 preditores).

Em termos de ME%, apesar de ambos os experimentos (A e 7) apresentarem erros
muito baixos em comparacdo com a previsdo do modelo Eta, valores para ME%
menores do que no Experimento A foram encontrados para o Experimento 7 ([ME%)|
menores que 1%). Em ambos os experimentos, os coeficientes de correlacdo para SMS
foram de aproximadamente 0,85, enquanto para FLN os coeficientes foram
aproximadamente 0,8 e 0,79, para os experimentos A e 7, respectivamente. Os valores
de RMSE no Experimento 7 sdo apenas ligeiramente maiores do que no Experimento A,

exceto para a RNA de SMS que se mostrou melhor no Experimento 7.

Tabela 6.14: Skill em termos de RMSE, calculados para os modelos RLM e RNA do
Experimento 7, com relacdo a outras previsoes, para as estacoes FLN e SMS.

INDICES FLN SMS
RLM RNA* RLM RNA*
Skill (RMSE,Persist.) 0,413 0,414 0,487 0,487
Skill (RMSE, Eta) 0,326 0,328 0,362 0,361
Skill (RMSE,EtaA) 0,115 0,117 0,163 0,161
Skill (RMSE, EtaB) 0,146 0,148 0,163 0,161

Skil (RMSE,RLM) [ 8 0003 | 0 0  -0,002

* RNA-8-16-8-1

De acordo com a Tabela 6.14, os modelos do Experimento 7 apresentam valores de Skill
semelhantes aos do Experimento A (Tabela 6.7), com os ganhos em termos de RMSE
situados entre 32 e 36% sobre as previsdes do modelo Eta, e entre 11 e 16% sobre as
previsdes EtaA e EtaB. Em ambos os experimentos, os valores de Skill revelaram
ganhos superiores a 40% sobre a previsao por persisténcia. Assim, 0os novos modelos
levam a previsdes com erros reduzidos, superando as previsdes ja existentes. A
diferenca no nimero de preditores, de 36 para 8, e as pequenas diferengas observadas
em desempenho, justificam o emprego das varidveis do grupo de preditores do

Experimento 7, ao invés da utilizacao de todos os preditores disponiveis.
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Outros experimentos foram realizados apos o Experimento 9, consistindo na adigdo e
remocdo de preditores, e no emprego de grupos de preditores escolhidos pelas
regressdes  passo-a-passo. Contudo, ndo foram observados desempenhos
significativamente superiores que os observados nos Experimentos A e 7. Nestes
experimentos, apesar de as modificagcdes levarem a ligeiras melhoras de desempenho
para uma esta¢do, ocasionam perda de desempenho para a outra estagao, nao sendo
encontrado um modelo que levasse a ganhos simultaneos para FLN e SMS. Porém,
verificou-se que a exclusdo do preditor rh2m do Experimento 7 nao altera o
desempenho de RNAs e RLMs para FLN, mas ocasiona elevagdo em RMSE para SMS.
A adicdo da variavel psic leva a melhorias nas previsdes para SMS, mas ocasiona

perdas para FLN.
6.2.4. Comparacoes entre as Previsoes

Com a finalidade de comparar visualmente os resultados encontrados nas sub-sessoes
anteriores, os parametros de avaliagdo das previsdes analisadas sdo apresentados
graficamente na Figura 6.7. Sdo mostrados os valores de ME%, RMSE%, R ¢ R* para as
previsdes por persisténcia, Eta, EtaA, EtaB, e os modelos RLM e RNA dos
Experimentos 7 e Experimento A, para FLN e SMS. Nesta secdo e nas seguintes, 0s
modelos dos Experimentos A e 7, serdo denominados por: RLM-Ex.7 e RNA-Ex.7, para
o Experimento 7; e RLM-Ex.A e RNA-Ex.A, para o Experimento A.

Verifica-se, nos graficos da Figura 6.7, que qualquer das previsdes derivadas do modelo
Eta (EtaA, EtaB, RLMs e RNAs) promovem a remocao do viés, redugdo do RMSE e
aumento dos coeficientes de correlacdo e determinagdo, para ambas as estagdes
solarimétricas. Como observado anteriormente, embora os modelos RLM e RNA
apresentem desempenhos semelhantes, suas previsdes possuem desempenhos superiores
aos observados para EtaA e EtaB. Além disso, verificam-se diferencas insignificantes

entre a utilizacao de 8 ou 36 preditores.

Na Figura 6.8 sdo apresentados diagramas de caixa (box plots) para as diversas
previsdes, comparadas as observagdes, para FLN e SMS. Os diagramas de caixa

mostram as similaridades e diferencas entre as distribui¢des de valores de previsoes e
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observagoes, em termos da localizacdo e espalhamento das distribuicdes. Os limites
inferior e superior da caixa correspondem ao 25° e ao 75° percentil dos dados, sendo a
mediana representada pela linha horizontal dentro da caixa. As extremidades das linhas
verticais correspondem ao 5° e ao 95° percentil, os simbolos “x” representam o 1° e o

(1321

99° percentil, os simbolos indicam os valores extremos das séries de dados, € o

quadrado no interior das caixas corresponde as médias das observagdes ou previsoes.
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Figura 6.7: Gréficos comparativos de ME%, RMSE%, R e R?, para as previsdes de radiagio
solar avaliadas, para FLN ¢ SMS.
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Figura 6.8: Diagramas de caixa (box plots) para observagdes e previsoes de radiacdo solar
POOUT-Rad18UT para FLN e SMS.

A caixa da esquerda, em cada grafico da Figura 6.8, corresponde as observacgdes de
radia¢do, e linhas pontilhadas sdo tracadas a partir da mediana, do 25° percentil e do 75°
percentil, para comparagdo com as caixas das previsdes. Verifica-se, em ambas as
estacdes, que as distribui¢des de valores das previsoes Eta encontram-se deslocadas para
valores maiores do que as observagdes, comportamento caracteristico do viés do
modelo. A previsdo EtaA apresenta os limites das caixas proximos aos limites das
caixas das observagdes, embora seja verificada uma pobre representacdo dos valores
extremos. A previsao EtaB, possui distribui¢ao idéntica a previsao Eta, porém deslocada
em direcdo a média das observacdes, pela remocdo do viés. As previsdes RLM e RNA
possuem distribuicdes semelhantes entre si, com medianas e médias proximas das
encontradas para as observacoes, porém apresentando uma representacdo precaria dos

maiores ¢ menores valores de radiacao.

A fim de verificar a magnitude e ocorréncia dos desvios entre previsdes e observagaes,
para cada previsdo avaliada e para ambas as estagdes, foram construidos os histogramas
apresentados na Figura 6.9. Cada barra vertical dos histogramas simboliza o numero de
ocorréncias de desvios em cada categoria, onde cada categoria abrange desvios em
intervalos de 2 MJ/m’. As barras na posi¢io “0” simbolizam o numero de ocorréncias

dos menores desvios, entre -1 € +1 MJ/m’.
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Figura 6.9: Histogramas indicando o numero de ocorréncias de desvios entre previsdes e
observagdes em cada categoria de 2MJ/m? de intervalo, para FLN e SMS.

Verifica-se que, para o modelo Eta, a maior ocorréncia ¢ verificada para os desvios
entre 1 e 3 MJ/m’, o que é relacionado ao viés positivo do modelo. As previsdes EtaA e
EtaB, apresentam maiores ocorréncias de desvios menores, embora para SMS seja
verificada grande ocorréncia de desvios negativos entre previsoes e observagdes. Por
fim, os modelos RLM e RNA parecem apresentar as melhores distribuicdes de desvios,
com maiores ocorréncias para os menores desvios e baixas ocorréncias para os grandes
desvios. RLMs e RNAs com 8 preditores (Ex. 7) parecem apresentar melhor
distribuicdo de desvios para FLN, enquanto os modelos com 36 preditores (Ex. A)

parecem levar a maior ocorréncia de desvios menores para SMS.

Na Figura 6.10, sdo apresentados fragmentos das séries temporais dos subconjuntos de
testes, relativos ao Verdo 2004/2005 e ao Inverno 2005, para as estagdes FLN e SMS.

As observagdes estdo representadas pela cor vermelha. Sao apresentados os valores das
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previsoes EtaA (previsao obtida a partir da variavel ocis do modelo Eta, representando a

previsdo do modelo Eta livre de viés) na cor verde e previsdes dos modelos RLM e

RNA com 8 (Ex.7) e 36 (Ex. A) preditores em tons de azul. Pode-se verificar que, na

maioria dos dias apresentados, as previsdes RLM e RNA encontram-se mais proximas

das observacdes do que as previsoes EtaA, confirmando o que foi anteriormente

atestado pelos parametros de avaliacao.

Apenas eventualmente, as previsdoes RLM,

RNA e EtaA apresentam valores bastante proximos entre si, € em poucos dias a

previsdo EtaA apresenta valores mais proximos as observacoes.
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aos periodos de Verdo 2004/2005 e Inverno 2005.
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6.2.5. Teste de Generalizacao de RLMs e RNAs

Com o objetivo de testar a capacidade de generalizagdo dos modelos RLM e RNA para
simular outras localidades, um teste adicional foi realizado. Pretende-se, pois, verificar
se os modelos ajustados com dados de uma estacdo proporcionam bons resultados ao
serem aplicados na simulacdo de previsdoes de radiagdo solar para a outra estacdo, ja
que, via de regra, modelos estatisticos possuem baixa generalidade. Os modelos RLM e
RNA ajustados/treinados para FLN, nos experimentos A e 7, foram empregados na
realizagdo de previsdes com o subconjunto de testes de SMS, e vice-versa. Os

resultados da avaliacao destas simulacdes sdo apresentados na Tabela 6.15.

Tabela 6.15: Resultados de teste de previsdo de radiagdo solar para cada estagdo empregando
RLMs e RNAs treinadas com dados da outra estacio.

Preditores Modelos ME% RMSE%
.S g E 8 RIM rinix7 2 SMS 3,6 % 38,2 %
§- §0:§ E 8 RNA FLN-Ex.7 9 SMS 4’9 % 35’6 %
g e 5 5| 36 RLM pineea ™ SMS | 21699 24,0 %
E %'i 6 g 36 RNA rinexa > SMS 122,4 % 133,1 %
A =) 7 2
©w E 8 - Previsdo Eta para SMS 28.0 % 432 %
-3 3% 8 RLM syis-px7 > FLN -24,6 % 38,9 %
558 8 RNA susx7 > FLN 28,0 % 42,1 %
E é %% 36 RLM susexa > FLN | 175004 196,7 %
2.3 g’ 36 RNA sys.xa > FLN 169,9 % 176,1 %
ol E S % Previsdo Eta para FLN 24.6 % 40,0 %

Verifica-se com este teste, que os valores de erros foram maiores do que aqueles
encontrados ao empregar os modelos na simulagdo da propria estagdao para a qual foram
ajustados. Em relagao aos erros de previsao de radiagdo do modelo Eta, os modelos com
8 preditores (Experimento 7) levaram a erros menores para SMS e de mesma ordem
para FLN. Para FLN, verificou-se um forte viés negativo, especialmente na previsao dos
valores elevados de radiacdo, possivelmente devido ao fato de que os modelos foram

ajustados com base no menor nimero de dados disponiveis para SMS e que podem nao
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proporcionar aos modelos a capacidade de generalizar a relagdo entre as varidveis. Para
os modelos com 36 preditores, resultados esptrios foram obtidos em ambas as estagoes,
possivelmente devido ao fato de um ou mais preditores possuirem valores e varidncias
especificos para cada estacdo (fatores locais). O melhor desempenho dos modelos com
menor numero de preditores, neste teste de generalizacdo, refor¢a a escolha do conjunto

de 8 preditores empregado.
6.3. Avaliacao das Previsoes para cada Estacao do Ano

Uma vez que se observam condi¢des de tempo e clima bastante distintas ao longo das
estacdes do ano, e como os sistemas e processos meteorologicos atuantes em cada
estacdo podem ser bastante distintos para uma dada localidade, os modelos de previsao
de tempo nem sempre apresentam o mesmo desempenho na previsdo de certas
variaveis, para todas as €pocas do ano. Ao ser analisado o desempenho de um modelo
considerando todos os dados de um ou mais anos, suas deficiéncias e habilidades para

épocas especificas do ano podem ser ocultadas.

A fim de analisar as previsdes de radiacdo solar POOUT-Rad18UT em cada estagdo do
ano separadamente, as previsoes geradas para cada dia do subconjunto de testes, foram
separadas de acordo com o dia do ano. Foram considerados como dias da esta¢ao Verdo
aqueles pertencentes aos meses de Dezembro, Janeiro e Fevereiro. Da mesma forma, os
dias dos demais meses foram classificados em: Qutono — Margo, Abril e Maio; Inverno

— Junho, Julho e Agosto; e Primavera — Setembro, Outubro e Novembro.

Dados para pouco mais de um ano encontram-se disponiveis para a estacio SMS, de
maneira que as estacdoes do ano estariam representadas apenas pelo comportamento
observado em poucos dias de um tUnico ano, nos subconjuntos de testes. Assim, a
analise das previsdes por estacdo do ano foi realizada apenas para a estagdo FLN. Os
dias com dados validos entre 2002 e 2005, para FLN, e que constituem o subconjunto
de testes (N = 287 dias), foram entdo divididos por estagdes: Verdo — N = 75 dias;
Outono — N = 64 dias; Inverno — N = 73 dias; ¢ Primavera — N = 75 dias. Esses
conjuntos de dados para FLN também sdo um tanto reduzidos para se obter resultados

conclusivos, mas foram empregados em carater preliminar de avaliagdo.
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As previsdes Eta, EtaA, EtaB, e dos modelos RLM e RNA (Experimentos A e 7), foram
avaliadas separadamente para os conjuntos de dias de cada estagdo do ano, sendo as
previsdes confrontadas com as observagdes (medidas). Foram calculados os coeficientes
de correlagdo, o viés (ME) e o RMSE. Os valores de ME e RMSE foram convertidos em
ME% e RMSEY%, através da divisdo pelas médias das observagdes estimadas com base

nos dias pertencentes a cada estagcdo do ano no subconjunto de testes.

Os coeficientes de correlacdo (R) calculados para as previsdes do modelo Eta e para os
modelos dos Experimentos A e 7, em cada estacdo do ano, sdo apresentados no grafico
de barras da Figura 6.11. Vale lembrar que os valores de R para EtaA e EtaB sdo iguais
aos encontrados para a previsdo de radiacdo diretamente proveniente do modelo Eta.
Além dos valores de R de cada estacdo do ano, sdo apresentados os valores estimados

para todo o subconjunto de testes, na parte direita do grafico, com fundo cinza.

085 ; ;

[ JEta

1 | RLM-Ex.7
I RNA-Ex.7
[ RLM-Ex.A
|| RNA-Ex.A

0,80 +

(1fy {1 EERRRTES———

07D s eonseernss

0,65

Coeficiente de Correlacao (R)

0,60

Veréo Outono Inverno Primavera Todos Dados
Estagdes do Ano

Figura 6.11: Coeficientes de Correlagdo calculados para vérias previsdes (POOUT-Rad18UT -

subconj. de testes) confrontadas com observagdes, em cada estagdo do ano (FLN).
Verifica-se na, Figura 6.11, que o pior desempenho para o modelo Eta ocorre no Verao.
Isso pode ser explicado pelo fato de que as maiores temperaturas nesta estagao,
favorecem a ocorréncia de nuvens e precipitagdo convectivas, sendo que as maiores
instabilidades desta época s3o mais dificeis de serem simuladas pelos modelos de
previsdao de tempo. O desempenho para o modelo Eta no inverno ¢ melhor do que no

verdo, mas ainda menor do que o observado considerando todos os dias do ano. Apesar
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de o modelo Eta simular melhor os sistemas frontais, predominantes no inverno,
pequenos erros na simulagao do deslocamento dos sistemas podem ocasionar condigdes
de nuvens completamente diferentes num dado instante, em uma dada estagdo. Soma-se
a isso o fato de Floriandpolis estar situada numa regido costeira, combinando um regime
frontal com influéncias litoraneas. Os melhores desempenhos para o modelo Eta sao

observados no Outono e na Primavera.

Uma vez que os modelos RLM e RNA sdo dependentes das condi¢des de tempo
previstas, e estas mesmas condicoes de tempo estdo ligadas a propria previsdo de
radiacdo do modelo Eta, ¢ esperado que os desempenhos dos modelos, ao longo das
estagdes, tenham um comportamento semelhante. Contudo, com excecdo do verdo, os
modelos RLM e RNA apresentam um desempenho mais constante para as demais

estacdes, ainda que a RNA com 36 preditores (RNA-Ex.A) apresente maiores variagoes.

Em todas as estagdes, os modelos RLM e RNA apresentam coeficientes de correlagao
mais elevados do que os encontrados para o modelo Eta. O modelo RNA-Ex.A
apresentou os maiores valores para R no verdo e na primavera. No outono e no inverno,
o melhor desempenho coube ao modelo RLM-Ex.7. Os modelos RLM ¢ RNA com 8
preditores (Ex.7) ndo apresentam diferengas significativas comparados aos modelos de
36 preditores (Ex.A), exceto no verdo, quando a diferenca é maior. E bastante provavel
que exista uma diferenca de influéncia de diferentes preditores em cada estacdo do ano,

em cada localidade.

Na Figura 6.12, os valores de ME% para varias previsoes, calculados para cada estacio
do ano, em FLN, sdo apresentados. Verifica-se que, apesar de as modelos RLM e RNA
e as previsoes EtaA e EtaB apresentarem viés muito préximo de zero, ao avaliar o ano
todo, o viés € maior ao serem consideradas as estagdes do ano individualmente (-5 a
+5%). Contudo, o viés do modelo Eta ¢ muito maior e positivo em todas as estagdes
(+18 a +29%), apresentando seu menor valor no verdo. Os valores de ME% para as
previsdes EtaA, EtaB, RLM e RNA, sdo, em geral, negativos no verdo, positivos no
outono e negativos no inverno. Na primavera, as previsdes EtaA e EtaB possuem viés

positivo, e os modelos RLM e RNA, viés negativo.
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Os valores de RMSE% para diversas previsdes, em cada estacdo do ano, sdo mostrados
no grafico de barras da Figura 6.13. Verifica-se que, em todas as estagdes, 0 RMSE%
para modelos RLM e RNA ¢ menor do que para EtaA e EtaB, e muito menor do que

para a previsdo do modelo Eta. O menor valor de RMSE% para o modelo Eta ¢

verificado no verao.
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Figura 6.12: ME% para varias previsdes (POOUT- Radl8UT — subconjunto de testes)
confrontadas com observagdes, em cada esta¢do do ano, para FLN.
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Figura 6.13: RMSE% para varias previsoes (POOUT-Radl8UT — subconjunto de testes)
confrontadas com observagoes, em cada estacdo do ano, para FLN.
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Os valores para RMSE% para os modelos RLM e RNA, sdo bastante proximos em
todas as estacdes, € assumem seus maiores valores na primavera, quando também
ocorrem os maiores valores de RMSE para todas as previsdes. O fato de os maiores
valores de RMSE% ocorrerem na estagdo com coeficientes de correlacao mais elevados
(primavera) parece algo contraditério. Parece haver um comportamento linear entre
observacgdes e previsdes (R elevado), mas afastado da reta de previsdo perfeita (P = O),
de maneira ao RMSE ser alto. Contudo, nesta estagdo, o viés (ME%) ¢ menor do que
nas outras estacoes do ano. A explicagdo deste impasse estd no fato de que, na
primavera, as previsoes de radiacdo sdo superestimadas nos dias de menor incidéncia e
superestimadas nos dias de menor incidéncia, de maneira a haver uma compensag¢ao no

viés, resultando em valores de ME pequenos e de RMSE grandes.

Com o objetivo de verificar o ganho em RMSE dos novos modelos frente a previsao de
radiacao solar do modelo Eta, em cada estagdao do ano, o Skill(RMSE,Eta) ¢ apresentado
na Figura 6.14 para as previsoes EtaA, EtaB, RLM e RNA. Os modelos de RLM e RNA
apresentam ganhos sempre superiores aos observados para EtaA e EtaB. O maior ganho
¢ verificado no Inverno, quando os modelos RLM-Ex.7, RNA-Ex.7 e RLM-Ex.A,
apresentam Skill superior a 0,4 sobre o Eta (40% de ganho sobre o Eta) e os menores

valores de RMSE%.
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Figura 6.14: Skill(RMSE, Eta) para varias previsoes (POOUT-Rad18UT — subconjunto de testes)
confrontadas com observagdes, em cada estacdo do ano, para FLLN.
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Os menores valores de Skill, para todos os modelos apresentados na Figura 6.14,
ocorrem no verdo, periodo em que o modelo Eta apresenta o menor valor de RMSE%
(Figura 6.13). No outono, inverno e primavera, os valores de Ski// dos modelos RLM e

RNA sdo maiores do que aqueles encontrados na analise dos dados de todo o ano.

6.4. Previsoes de Integral Diaria de Radiacao

Objetivando verificar o desempenho de RLMs e RNAs na estimativa de integrais diarias
de radiacdo, o conjunto de preditores do Experimento 7 (8 preditores) foi empregado
para ajustes de RLMs e RNAs para os periodos diarios Rad12UT e Rad24UT. O
procedimento foi o mesmo realizado nos experimentos anteriores, tendo o
ajuste/treinamento sido realizado com os subconjuntos de treinamento e validacdo, e a
avaliagdo realizada com o subconjunto de testes. Os dados POOUT-Rad12UT e POOUT-
Rad24UT foram subdivididos empregando a mesma subdivisdio homogénea aplicada
anteriormente para POOUT-Rad18UT, de maneira que os subconjuntos sdo compostos

de dados para os mesmos dias.

Apos o ajuste dos modelos, e a simulagdo, empregando os dados do conjunto de testes,
os valores de radiagdo previstos para Rad12UT e Rad24UT foram somados aos valores
previstos para Rad18UT (Experimento 7), obtendo-se, para cada dia, a integral diaria de
energia solar incidente. Para comparagao, as medidas de radiacdo e previsdes do modelo
Eta para os mesmos periodos foram tomadas dos subconjuntos de testes, e as integrais

diarias foram calculadas.

Os pardmetros de avalia¢do para as previsdes Eta, RLM e RNA foram calculados para
cada periodo didrio e para a integral didria, através da comparagdo com os respectivos
valores das observacoes. Na Tabela 6.16 sdo apresentados os coeficientes de correlagao
e os erros médios ME e RMSE para cada previsdao, em cada periodo didrio e para
integral diaria. Sdo apresentados valores para RMSE%, calculados empregando as
médias das observagdes, apresentadas para cada periodo diario. Também sdo
apresentados valores de Skill em termos de RMSE, em relacido ao modelo Eta.
Diagramas de dispersdo para integrais diarias, comparando as previsdes Eta, RLM e

RNA com as observacdes, para FLN e SMS, sdo apresentados na Figura 6.15.
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Tabela 6.16: Parametros de avaliagdo para as previsdes Eta, RLM e RNA, para trés periodos
diarios e integral diaria, para FLN e SMS.

indices FLN SMS
Eta | RLM [RNA**|[ Eta | RLM | RNA**
R 0,789 | 0,794 | 0,804 | 0,867 | 0,894 | 0,907
Rad12UT |ME 0,889 | -0,041 | -0,050 | 0,730 | 0,028 | 0,014
- RMSE 1,208 | 0,728 | 0,713 | 0,992 | 0,568 | 0,532
Onx=L69" | RMSE% | 71.3% | 42,9% | 35,5% | 69.7% | 39.9% | 37.4%
e e oo 0715 [ saa s
Rad1SUT | ME* 2,906 | -0,026 | -0,088 | 3,314 | -0,124 | -0,080
- RMSE* 4,729 | 3,187 | 3,178 | 5,115 | 3262 | 3,267
QFLNji»gl’: RMSE% | 40% | 27% | 26.9% | 43.2% | 27.6% | 27.6%
Osws=11.83% "1l RMsEEm) | ] 0,326 | 0328 | | 0362 | 036l
R 0,663 | 0,783 | 0,799 | 0,789 | 0,837 | 0,854
Rad24UT | ME* 1,041 | 0,054 | 0,036 [ 1,021 | 0,042 | 0,011
- RMSE* 1,601 | 0,896 | 0,867 | 1,644 | 1,140 | 1,079
Onn=2.25" | RMSE% 71,3% | 39,9% | 38,6% | 53.2% | 36,9% | 34,9%
Oswis =3.09% "1l (RMSE,Eta) | 0,440 | 0,458 | 0307 | 0,344
Integral | R 0,766 | 0,829 | 0,832 | 0,833 | 0,883 | 0,885
Disria | ME* 4,835 | 0,001 | -0,102 | 5,066 | -0,038 | -0,054
_ RMSE* 6,922 | 4,064 | 4,034 | 7,124 | 4244 | 4212
9FLNj5’7i;’: RMSE% 43.9% | 258% | 25.6% | 43,6% | 26% | 25.8%
Osms =163 0,413 | 0417 | | 0,404 | 0,409

Skill (RMSE Eta) e

* Unidade: MJ/m~.

** RNA-8-16-8-1 (Ex.7)

Além de os valores para ME serem mais proximos de zero para os modelos RLM e

RNA, estes modelos apresentam os menores valores de RMSE, em ambas as estagdes

(FLN e SMYS) e para todos os periodos didrios. Os coeficientes de correlagao para RLMs

e RNAs sdao maiores dos que os observados para o modelo Eta em todos os periodos

diarios ¢ ambas as estagoes.

O ganho em RMSE sobre o modelo Eta, estimado para RLM e RNA pelo Skill, ¢ de
40%, ou superior, para Rad12UT e Rad24UT, em FLN. O menor Ski// é observado para
Rad24UT em SMS, ainda assim indicando um ganho de 30% sobre o modelo Eta. Os

parametros de avaliagdo para Rad18UT s3o os mesmos apresentados anteriormente nas

Tabelas 6.13 e 6.14 (Experimento 7).
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Previsdes de Integrais Diarias de Energia Solar
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Figura 6.15: Diagramas de dispersdo para previsdes (POOUT) de integrais didrias de energia

solar (Eta, RLM e RNA), para FLN e SMS.
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Para as previsdes de integrais didrias de energia solar, foram verificados RMSE% em
torno de 26% para ambos os modelos, RNA e RLM, e ambas as esta¢des. As previsdes
do modelo Eta, em ambas as esta¢des, apresentaram RMSE% de aproximadamente
44%. Assim, os ganhos em RMSE conseguidos pelos novos modelos sobre o modelo
Eta, foram superiores a 40%. Esta reducdo em RMSE conseguida pelos novos modelos
para as integrais didrias pode ser verificada graficamente na Figura 6.15, onde sdo

apresentados diagramas de dispersao.

Pelos diagramas de dispersdao da Figura 6.15, pode-se verificar que, para os modelos
RLM e RNA ocorre uma menor dispersao dos pontos, situando-se mais proximos da
linha de previsao perfeita, em comparagdo ao modelo Eta. A maior linearidade entre
previsdes e observacdes, nos novos modelos, estd de acordo com a elevagdo dos
coeficientes de correlacdo, de 0,77 (Eta) para 0,83 (RLM e RNA), aproximadamente,
para FLN, e de 0,83 (Eta) para 0,88 (RLM e RNA), para SMS. Novamente, ndo ¢
observado um desempenho significativamente maior para os modelos de RNA, em
comparac¢do aos modelos RLM, havendo grande semelhanga de comportamento entre os

diagramas de dispersao dos dois modelos.
6.5. Analise de Previsdes empregando Subdivisio Nao-Homogénea

Nas analises apresentadas até a se¢do anterior, os ajustes e avaliacdes de modelos RLM
e RNA, foram realizados com base em subconjuntos de treinamento, validagdo e teste,
gerados através de uma subdivisdo homogénea dos dados, como descrito no inicio da
secdo 6.2. A fim de verificar a habilidade dos modelos em estabelecer relagdes entre os
preditores e simular a radiag@o solar utilizando outras por¢des do conjunto de dados, um
novo teste foi realizado, empregando uma nova subdivisdo dos dados POOUT-Rad18UT

das esta¢des FLN ¢ SMS.

A nova subdivisao consistiu numa subdivisdo ndo-homogénea, em que uma seqiiéncia
continua de dias foi tomada como subconjunto de testes, sendo o restante dos dados
separados em subconjuntos de treinamento e validagdo. Assim, foram tomados para os
subconjuntos de testes os dias finais dos conjuntos de dados das duas estagdes,

totalizando a quarta parte dos dias validos. Os dias restantes foram divididos
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homogeneamente de maneira que, a cada trés dias, dois dias compdem o subconjunto de

treinamento e um dia compde o subconjunto de valida¢do. Para uma melhor verificagao

das diferencas entre as subdivisdes, histogramas sdo apresentados na Figura 6.16. Os

histogramas apresentam o niimero de dias que compde cada subconjunto, a cada 50 dias

das seqiiéncias de dias validos para as estagdes FLN e SMS.
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Figura 6.16: Histogramas ilustrando as subdivisdes homogénea e ndo-homogénea dos dados
POOUT-Rad18UT de FLN e SMS em subconjuntos de treinamento (FLN: N=575;
SMS: N=236), validagdo (FLN: N=288; SMS: N=118) e testes (FLN: N=287;

SMS: N=118).
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Em ambas as subdivisdes, homogénea e ndo-homogénea, 50% dos dados compdem os
subconjuntos de treinamento (576 dias para FLN e 236 dias para SMS), 25% os
subconjuntos de validacdo (287 dias para FLN e 118 dias para SMS) e 25% pertencem
aos subconjuntos de testes (287 dias para FLN e 118 dias para SMS).

Empregando os subconjuntos gerados pela subdivisdo ndo-homogénea dos dados
POOUT-Rad18UT e o grupo de preditores utilizado no Experimento 7, novos ajustes de
RLMs e treinamento de RNAs foram realizados para ambas as estagdes. As simulagdes
foram realizadas sobre os novos subconjuntos de testes, de onde também foram tomados
os dados da varidvel ocis (previsao de radiagdo do modelo Eta). As previsdes Eta, RLM
e RNA foram avaliadas frente as observagdes, € os parametros de avaliagdo foram
calculados. Os valores de R, R?, ME, MAE, RMSE, RMSE% para as previsdes sao
apresentados na Tabela 6.17, juntamente com os valores de Skil/ das previsdoes RLM e
RNA frente ao modelo Eta, em termos de RMSE. Na Figura 6.17, diagramas de
dispersdao para as previsdes Eta, RLM e RNA comparadas as observacdes sao

apresentados, para FLN e SMS.

Tabela 6.17: Parametros de avaliacdo das previsdes Eta, RLM e RNA, frente radiagdo medida,
utilizando conjunto de testes da subdivisdo ndo-homogénea de POOUT-Rad18UT.

Indices FLN SMS
0=11,04MJ/m*> N=287 0=998MJ/m> N=118
Eta RLM RNA* Eta RLM RNA*
R 0,728** | 0,798** | 0,802%* | 0,687** | 0,781%* | 0,755**
R’ 0,530 0,636 0,643 0,472 0,609 0,571
ME (MJ/m”) 2,559 0,014 0,186 4,463 1,158 0,772
MAE (MJ/m") 3,583 2,362 2,346 4,543 2,612 2,710
RMSE (MJ/m?) 4,381 3,024 2,995 6,001 3,539 3,591
ME% 23.2% 0,1% 1,7% 447% | 11,6% 7,7%
RMSE% | 39.7% | 27.4% | 27,1% | 60,1% | 35,5% 36%
Skill RMSEEta) | | 0,310 0316 | | 0410 0,402

* RNA-8-16-8-1

** Nivel de significancia p<0,001

Os valores da Tabela 6.17 podem ser confrontados com os resultados encontrados para
as avaliagdes realizadas com a subdivisao homogénea, para o modelo Eta (Tabela 6.4 ou
6.5) e para os modelos RLM e RNA do Experimento 7 (Tabelas 6.13 e 6.14). Verifica-

se que as previsoes do modelo Eta, neste novo subconjunto de testes, apresentam ME e
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RMSE mais elevados do que no subconjunto de testes utilizado anteriormente, apesar de
as diferencas serem pequenas para FLN. O coeficiente de correlacdo para o modelo Eta
no novo subconjunto de testes ¢ aproximadamente igual ao anterior para FLN, e menor

para SMS.

Para FLN, os valores de coeficiente de correlacio, ME, MAE, RMSE, RMSE% ¢
Skill(RMSE,Eta), para os modelos RLM e RNA, sdo aproximadamente iguais aos
encontrados no Experimento 7, sendo verificados valores para R em torno de 0,8,
RMSE% em torno de 27% e ganho em RMSE sobre o Eta de aproximadamente 31%.
Para SMS, as diferencas sdo grandes entre os testes realizados com os subconjuntos de
testes das duas subdivisdes, e os erros sdo maiores na subdivisdo ndo-homogénea.
Porém, como o modelo Eta apresenta RMSE também elevado no novo subconjunto de
testes para SMS, os modelos RLM e RNA proporcionam ganhos superiores a 40% em

RMSE para esta estacao.

Para os modelos RLM e RNA, valores de ME e ME% menores do que para o modelo
Eta sdo observados na Tabela 6.17, para ambas as estacdes. Assim como no
Experimento 7, os valores de ME para FLN foram proximos de zero neste novo
subconjunto de testes. Porém, para SMS, a subdivisdo ndo-homogénea dos dados levou

a valores mais elevados de ME para RLM e RNA, em relagdo ao Experimento 7.

As maiores diferencas observadas para SMS entre as duas subdivisdes de dados, nos
parametros de avaliacdo para as previsoes Eta, RLM e RNA, podem ser explicadas pelo
fato de que a quantidade de dados para esta estagdo ser pouco maior do que um ano.
Assim, na subdivisdo ndo-homogénea, as avaliacdes dos modelos sdo realizadas com
base em um periodo ndo representativo do comportamento anual, que abrange dias de
julho a outubro de 2005. Na subdivisdo homogénea, as avaliagdes sdo realizadas sobre
um subconjunto de testes composto por amostras de todo o periodo de dados, entre
julho de 2004 e outubro de 2005. Para FLN, as diferencas entre as subdivisdes foram
menores, pois o conjunto de dias validos corresponde a um periodo de dados de pouco
menos do que quatro anos, de maneira que o subconjunto de testes da subdivisdo nao-

homogénea abrange quase todos os dias disponiveis do ano de 2005.
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Analise de previsdes para subdivisio nio-homogénea dos dados
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Figura 6.17: Diagramas de dispersdo para previsdes Eta, RLM e RNA, geradas com base na
subdivisdo ndo-homogénea dos dados POOUT-Rad18UT, para FLN e SMS.

148



Os modelos RLM e RNA apresentaram parametros de avaliagdo muito parecidos entre
si, para FLN. Essas semelhanc¢as sdo também observadas nos diagramas de dispersao da
Figura 6.17. Para SMS, o modelo RNA apresentou um desempenho ligeiramente menor
em termos de R e RMSE, mas o valor de ME foi menor que o observado para RLM. A
comparacdo dos diagramas de dispersao para RLM e RNA para SMS, revelam

diferencgas pequenas de comportamento entre as duas previsoes.
6.6. Avaliacao da Antecedéncia da Previsao

Uma analise de desempenho de previsdes com diferentes antecedéncias foi realizada
utilizando os dados POOUT, P12UT, P24UT, P36UT e P48UT, para o periodo diario
Rad18UT. Cada periodo de dados PAAUT-Rad18UT foi dividido em subconjuntos de

treinamento, validacdo e teste, a fim de serem ajustados modelos de RLM e RNA.

A subdivisao empregada foi a subdivisdo nao-homogénea introduzida na se¢do anterior
(Figura 6.16). A subdivisao homogénea ndo foi empregada, pois, nesta subdivisao, ao
haver um Unico dia ausente em um conjunto PA#AUT e que ndo esteja ausente em outro
conjunto, leva os subconjuntos de teste a serem constituidos por dias totalmente
diferentes. Assim, ao realizar as avaliagdes sobre os subconjuntos de teste, ndo seria
coerente comparar parametros gerados com base em dias diferentes. Na subdivisdao nao-
homogénea esse problema ¢ evitado, uma vez que os 287 ultimos dias para FLN e 118

ultimos dias para SMS sdo simplesmente tomados para os subconjuntos de testes.

Os modelos de RLM e RNA foram ajustados empregando os 8 preditores do
Experimento 7 e foram utilizados para simular a radiagdo solar incidente nos dias que
constituem os subconjuntos de teste. A partir dos subconjuntos de testes, também foram
tomadas as previsdes de radiacdo solar pelo Eta (ocis) e as previsdes por persisténcia.
As previsdes por persisténcia para POOUT-Rad18UT para cada dia sdo os valores de
radiagdo medida do periodo Radl8UT do dia anterior. Para as previsdoes P12UT e
P24UT, foram tomados como persisténcia os valores das medidas para dois dias antes.
Por fim, para as previsdes por persisténcia P36UT e P48UT foram utilizados os dados

medidos trés dias antes.
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Para cada previsao (Persisténcia, Eta, RLM e RNA) foram calculados os parametros de
avaliacdo para cada antecedéncia hh, através da comparacdo das previsdes PhhUT-
Rad18UT com as observagdes, nos dias que compde o subconjunto de testes. Os valores
encontrados para R, R?, ME% e RMSE% sio apresentados graficamente, permitindo ser
mais bem observada a variagdo desses parametros com o aumento da antecedéncia das

previsoes.

A Figura 6.18 apresenta a variacdo do coeficiente de correlacdo (R) em funcdo da
antecedéncia das previsdes. Para FLN, observa-se o ja esperado decréscimo do
coeficiente de correlagdo com o aumento da antecedéncia, uma vez que previsoes
geradas com maior antecedéncia naturalmente possuem erros maiores. Para SMS,
verifica-se um ligeiro aumento em R para as previsdes P12UT dos modelos Eta, RLM e
RNA, seguindo-se o decréscimo dos valores para as maiores antecedéncias. Em ambas
as estacoes, os coeficientes de correlagao para os modelos RLM e RNA s3ao maiores que

os observados para o modelo Eta.

A aparente “melhora” da previsdo P12UT sobre POOUT, tanto para o modelo Eta, como
para os modelos RLM e RNA, para SMS, ndo ¢ um comportamento incoerente.
Normalmente, quanto maior a antecedéncia das previsdes, maiores sao 0s erros € pior a
qualidade de previsdo. Contudo, as previsdes P12UT, geradas as 12UT das vésperas das
observacgdes, podem vir a apresentar um melhor desempenho que a previsdo mais
recente, POOUT, devido ao fato de que o modelo leva certo tempo para se estabilizar e
para “construir” sistemas e processos atmosféricos. Assim, ao dispor de mais tempo
entre o instante inicial e o instante de interesse, as previsdes P12UT podem vir a prover
informagdes de maior qualidade acerca da cobertura de nuvens e outras propriedades

atmosféricas.

Para FLN, ndo se observa grandes diferencas entre os coeficientes de correlacao para as
previsdes por com antecedéncia de 0, 12 e 24 horas, para os modelos RLM e RNA. Para
o modelo Eta parece também ndo haver uma queda tdo abrupta em R, com o aumento da
antecedéncia. Essa queda ¢ mais destacada ao se considerar o coeficiente de

determinacdo (R?), que corresponde ao quadrado do valor de R e representa a fracdo da
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varidncia das observagdes que ¢ comum as previsdes. O comportamento de R com a

antecedéncia das previsdes ¢ apresentado na Figura 6.19.
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previsoes (PAAUT-Rad18UT) com diferentes antecedéncias, para FLN e SMS.

O comportamento dos erros médios, ME% ¢ RMSE%, com o aumento da antecedéncia
das previsdes, ¢ apresentado na Figura 6.20. Para FLN, os valores de ME% sao
proximos de zero para os modelos RLM e RNA, enquanto para o modelo Eta observam-
se valores em torno de 20%, para todas as previsdes. Para SMS, os valores de ME%
parecem ndo variar muito com a antecedéncia das previsdes, assumindo valores em

torno de 40% para o modelo Eta e em torno de 10% para os modelos RLM e RNA.
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Figura 6.20: Erros médios percentuais (ME% e RMSE%) para previsdes (P22UT-Rad18UT)
com diferentes antecedéncias, para FLN ¢ SMS.

Na Figura 6.20, ndo parece haver grande aumento dos valores de RMSE% com o
aumento da antecedéncia das previsdes, a0 menos para aquelas analisadas. Em todas as
antecedéncias, as previsoes RLM e RNA levam a valores menores de RMSE% em
ambas as estagdes. Considerando as duas estagdes e todas as antecedéncias analisadas,

verifica-se um ganho em RMSE dos modelos RLM e RNA sobre o Eta, entre 28 e 40%.
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Novamente, nesta analise, ndo foi verificada diferenga significativa de desempenho
entre RNAs e RLMs, embora ambos os modelos promovam melhorias na previsao de
radiagdo solar. Apesar de ndo verificado o esperado ganho das RNAs sobre as RLMs,
foi verificado para ambas as estacoes (FLN e SMS) que o uso de outras varidveis de
saida do modelo Eta, como preditores de modelos de refinamento, leva a previsdes com

maiores coeficientes de correlacao e menores erros.
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CAPITULO 7

CONCLUSOES

Os objetivos propostos neste trabalho foram atingidos, sendo obtido um ganho nas
previsdes de radiacdo solar de curto prazo, para as estagdes SONDA de Floriandpolis
(FLN) e Sao Martinho da Serra (SMS), em comparacdo com aquelas disponibilizadas
diretamente pelo modelo Eta operacional do CPTEC. Contudo foi verificado nao
ocorrer um ganho significativo em desempenho com o uso de Redes Neurais Artificiais

(RNAs), em relagdao aos modelos ajustados por Regressdo Linear Multipla (RLM).

A comparagdo das previsdes POOUT de radiagdo solar do modelo Eta (previsdes mais
recentes para cada dia) com as observagdes, para as estagdes FLN e SMS, revelou um
viés elevado, de aproximadamente 30% (ME%), e um RMSE% superior a 40%, para as
integrais didrias de energia solar de ambas as estacdes. Valores de erros médios
percentuais semelhantes foram encontrados para o periodo diario Rad18UT (ME% entre
25 e 28% e RMSE% entre 40 e 42%), que engloba o intervalo de maior incidéncia de
radiagdo, entre 12:00UT e 18:00UT. Os valores elevados de RMSE sdo em grande parte

devido ao viés observado nas previsoes.

Os modelos de previsdo numérica de tempo comumente apresentam erros devido as
nao-linearidades dos processos atmosféricos, as aproximagdes empregadas, aos erros
inerentes a andlise e assimilacdo dos dados meteorologicos globais e a representagdo
horizontal e vertical discretizada da atmosfera (pontos de grade representando grandes
areas ou volumes). Contudo, os diagramas de dispersdo para as previsoes de radiagao
solar do modelo Eta revelam que, em grande parte dos dias analisados, as previsdes sao
bastante proximas as observacdes, porém deslocadas por um viés positivo. Assim, um
desempenho razodvel em termos de linearidade entre previsdes e observacdes ¢é
verificado, com coeficientes de correlagdo superiores a 0,7 para FLN, e superiores a 0,8
para SMS, muito embora tenha sido mostrado que refinamentos levam a previsdes com

desempenho superior.
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A aplicacao de refinamentos simples na previsdo de radiacdo solar do modelo Eta,
empregando um simples ajuste linear entre previsdes e observacdes (EtaA) ou
simplesmente subtraindo o viés das previsdes de radiagdo solar (EtaB), além de produzir
previsdes (POOUT-Rad18UT) com viés proximo a zero ([ME%| inferiores a 0,2%),
promovem ganhos entre 21 e 24% em RMSE, verificado através do calculo do Skil/
frente a previsdo de radiacdo do modelo Eta (ocis). Os valores de RMSE% para estes
refinamentos foram de aproximadamente 31 e 33%, para FLN e SMS, respectivamente.
Por serem baseados unicamente nas previsdes de radiagdo do modelo Eta, estes ajustes
(EtaA e EtaB) ndo promovem uma elevacdo nos coeficientes de correlacao,

apresentando valores idénticos aos encontrados para a previsao Eta.

O uso, em modelos estatisticos (RNAs e RLMs), de outras varidveis previstas pelo
modelo Eta, representando as condi¢des da atmosfera e da superficie terrestre,
juntamente com variaveis teoricamente calculadas relacionadas a radiacao incidente no
TDA, permitiram a obteng¢do de previsdes de radiagdo com maiores coeficientes de
correlagdo e menores valores de RMSE em relagdo a Eta, EtaA e EtaB, e valores de viés

(ME) pequenos comparados as previsdes do modelo Eta.

O ajuste de modelos RLM e RNA baseados nao apenas nas previsdes de radiagdo solar
do modelo Eta, mas em todos os 36 preditores disponiveis (varidveis previstas pelo
modelo Eta e varidveis calculadas), permitiu serem obtidas previsdes (POOUT-
Rad18UT) com viés proximo a zero (|[ME%| inferiores a 2%) e valores de RMSE% de
aproximadamente 26 e 28%, para FLN e SMS, respectivamente. Esses valores de
RMSE correspondem a ganhos entre 34 e 36% sobre o modelo Eta, e entre 13 e 17%
sobre EtaA e EtaB. Apesar de serem empregados muitos preditores, os modelos RLM e
RNA revelaram ser possivel promover melhorias na previsdo de radiacdo, tomando
informacodes diversas sobre as condi¢des atmosféricas e de superficie fornecidas pelo

modelo Eta para o instante a ser estimada a radiagdo solar incidente.

Testes com treinamentos de RNAs e ajustes de modelos RLM realizados com base em
menor numero de preditores, através da exclusdo dos grupos Radiacdo, Fluxos e Chuva,

revelaram ser possivel construir modelos com menos entradas e baseados em preditores
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mais simples, ndo pertencentes a estes grupos. Esses modelos ndo apresentaram um
desempenho menor, apesar de ndo empregarem as previsdes de radiacdo solar do
modelo Eta. Conclusdes semelhantes foram obtidas pelas andlises de regressdes
multiplas passo-a-passo. As regressdes passo-a-passo indicaram ainda que o emprego de
grupos com menos de 10 preditores parece ser suficiente para constituir modelos
lineares com coeficientes de correlacdo aproximadamente iguais aos verificados para

modelos baseados nos 36 preditores.

Experimentos realizados com exclusdo e inser¢do de preditores, a partir de um conjunto
arbitrario inicial de preditores constituido apenas por varidveis meteoroldgicas basicas
(temperatura, umidade relativa, pressao e vento) e radia¢ao solar no TDA, permitiram a
obten¢do de um conjunto minimo de 8 preditores, composto apenas por algumas das
variaveis iniciais e outras pertencentes ao grupo Nuvens (ndo foram utilizados os grupos
Radiagdo, Fluxos e Chuva). Os modelos RLM e RNA ajustados com este conjunto
reduzido de preditores levaram a previsdes com desempenhos comparaveis aos
observados para os modelos com 36 preditores. Embora desempenhos ligeiramente
superiores tenham sido encontrados para cada estagdo individualmente, através da
insercdo/exclusao de determinados preditores, os 8 preditores mencionados, parecem

constituir o grupo que leva ao melhor desempenho conjunto das duas estagdes.

Os modelos RNA e RLM ajustados no experimento que empregou os 8§ preditores
mencionados no paragrafo anterior, apresentaram previsdes (POOUT-Rad18UT) com
viés proximo a zero (|[ME%| inferiores a 1%) e valores de RMSE% de aproximadamente
27 e 28%, para FLN e SMS, respectivamente. Esses valores de RMSE correspondem a
ganhos entre 32 e 36% sobre o modelo Eta, e entre 11 e 16% sobre EtaA e EtaB. Estes
valores de erros e Skill, comparaveis aos encontrados para o experimento com 36
preditores, enfatizam a desnecessidade de empregar um conjunto extenso de preditores e

de utilizar como entrada a propria previsao de radiagao solar do modelo Eta.

Em termos de coeficientes de correlacao, tanto os modelos RNA ¢ RLM com 36
preditores, como os modelos com 8 preditores, apresentaram valores em torno de 0,80

para FLN e 0,85 para SMS. As previsoes Eta, EtaA e EtaB, apresentaram coeficientes
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de correlagao de 0,72 e 0,78, para FLN e SMS, respectivamente. Assim, 0os novos
modelos ajustados, empregando outras saidas previstas pelo modelo Eta, além de
produzir ganhos em termos da redugdo dos erros médios, promovem um ganho em

temos de fragdo da variancia das previsdoes comum as observagdes.

Em todos os experimentos realizados, com grupos extensos e reduzidos de preditores, as
RNAs ndo apresentaram ganhos significativos com relagdo aos modelos de RLM,
sendo os desempenhos sempre muito aproximados. Como uma das habilidades mais
importantes das RNAs ¢ a capacidade de ajuste de ndo-linearidades, pode-se concluir
que o problema em estudo mostrou-se bastante linear, de maneira a nao ter sido

observado um ganho das RNAs sobre modelos puramente lineares (RLMs).

Apesar de ndo observado um ganho pelo uso de RNAs neste trabalho, ndo se pode
afirmar a inaptidao de seu uso na resolucdo de problemas de modelagem de radiacao
solar. O ajuste de RNAs capazes de simular ndo-linearidades e reconhecer padrdes
especificos ¢ ligada a quantidade e qualidade dos exemplos apresentados. Assim, uma
das possiveis razdes pelo desempenho similar das RNAs em comparagdo com as RLMs,
pode estar relacionado ao conjunto de dados relativamente curto, ndo abrangendo todas
as possibilidades de situacdes que influenciam a incidéncia de radiacdo solar. Além
disso, apesar de RNAs serem robustas frente a entradas com ruidos, a alimentacdo de
exemplos totalmente erroneos, como por exemplo, previsdes de condigdes de tempo
ligadas a céu aberto quando foi observado de fato um dia de chuva, pode levar a RNA a

um treinamento inadequado.

E importante enfatizar que os modelos RNA e RLM ndo sdo independentes e
concorrentes do Eta, mas apenas refinamentos, ou downscaling, para previsdes pontuais,
alimentados pelas saidas do modelo Eta. As RNAs e RLMs simplesmente promovem
ajustes entre a radiagdo solar no TDA, as varidveis atmosféricas e superficiais previstas
(relacionadas a transmitancia de radiagdo na atmosfera e incidéncia na superficie) e a
radiacdo solar observada para o mesmo instante de tempo, cabendo o aspecto de
previsdo propriamente dita, ao modelo Eta. Apesar da reducdo dos erros médios

observada com o emprego de RLMs e RNAs, grandes diferengas entre as previsoes

158



desses modelos e as observacdes de radiacdo solar foram verificadas em determinados
dias. Obviamente, estes modelos nao levam a previsdes de radiagdo corretas, se as

condi¢des de tempo previstas alimentadas diferirem das condi¢des observadas.

A avaliacdo das previsoes de radiacao por estagdo do ano, para FLN, mostrou que os
modelos apresentam desempenhos diferentes em cada estacdo, com coeficientes de
correlagdo e erros médios assumindo valores maiores € menores do que aqueles
encontrados ao se considerar dados do ano todo. Contudo, em todas as estagdes, 0s
modelos RNA e RLM apresentaram desempenhos melhores do que a previsao de
radiagdo solar do modelo Eta, e mesmo de EtaA e EtaB, com menores valores de RMSE
e maiores valores de coeficientes de correlacdo. Para todos os modelos, os piores
desempenhos em termos de coeficientes de correlagdo sdo observados no verdo, o que
pode ser atribuido ao fato de os modelos de previsdo numérica de tempo apresentarem
maiores dificuldades de simular as condigdes do tempo nesta estagdo, devido a maior

ocorréncia de processos convectivos.

Apesar do desempenho ligeiramente pior dos modelos RLM e RNA de 8 preditores ao
considerar o ano todo, o desempenho desses modelos ¢ ligeiramente superior aquele
observado para os modelos com 36 preditores em algumas estagdes do ano. As
diferencas variaveis em desempenho entre os modelos, ao longo das estacdes do ano,
indicam a possibilidade de diferentes grupos de preditores e tipos de modelos levarem a

melhores previsoes de radiagao solar em cada época do ano.

Apesar de os experimentos com grupos de preditores, as regressdes multiplas passo-a-
passo e a selecdo dos preditores terem sido baseados apenas nas previsdes para o
periodo diario Rad18UT, modelos RLM e RNA com 8 preditores promoveram reducao
de ME e RMSE e elevacdo de coeficiente de correlagdo para as previsdes POOT-
Rad12UT e POOUT-Rad24UT, em comparacdo as previsdes de radiacdo solar do
modelo Eta. As integrais didrias calculadas pelo somatério dos trés periodos didrios
previstos com RLMs e RNAs promoveram um ganho de aproximadamente 40% em
termos de RMSE, sobre as integrais diarias de radiagdo solar previstas pelo modelo Eta,

bem como valores de ME proximos a zero e maiores coeficientes de correlacao.
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Possivelmente a utilizagdo de outros grupos de preditores possa levar a desempenhos
ainda melhores para os periodos didrios Rad12UT e Rad24UT, bem como para a

integral diaria.

Como esperado, o aumento da antecedéncia das previsdes de radiagdo solar leva a um
crescimento dos erros e a uma reducdo dos coeficientes de correlagdo. Porém, para
todas as antecedéncias analisadas (POOUT, P12UT, P24UT, P36UT, P48UT), os
modelos RLM e RNA com 8 preditores apresentaram valores menores de ME% e

RMSE%, e coeficientes de correlacao mais elevados do que modelo Eta.

Estudos mais detalhados, empregando ajustes de RLMs e RNAs para outras estagdes
solarimétricas que permitam uma maior representacdo do territorio brasileiro, bem
como a identifica¢do dos conjuntos de preditores mais importantes e caracteristicos para
cada regido e para cada época do ano, poderdo permitir a obtengdao de uma metodologia
de pos-processamento das previsdes do modelo Eta que leve a previsdes de radiacao
solar com erros menores que os atuais. Estudos envolvendo estacdes solarimétricas de
latitudes menores e maior insola¢ao, bem como o uso de maiores séries de dados, viriam

a assegurar a qualidade dos métodos.

De modo geral, pode-se concluir que os modelos descritos nesse trabalho podem ser
estendidos a locais ou regides de interesse de concessiondrias e distribuidoras de energia
elétrica ou do Operador Nacional do Sistema Elétrico, de forma a oferecer previsdes de
radiacdo com bom grau de confiabilidade e de forma operacional. Diversas aplicagdes
sd0 possiveis para o setor de energia a partir dessa fonte de dados:
1) Previsdo de despacho de carga em linhas de transmissao;
2) Especificagdo e estudo de durabilidade de transformadores abaixadores de
tensao;
3) Estudos e desenvolvimento de projetos de geragdo elétrica fotovoltaica e de
aquecimento solar de agua,;
4) Aplicagdo em projetos de geracao hibrida fossil-fotoelétrica de eletricidade;
5) Estudos de complementaridade entre regimes hidrico-edlico-solares para

geracdo de energia elétrica renovavel, entre outros.
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CAPITULO 8

SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Ao longo da realizag@o deste trabalho e apos a anélise dos resultados obtidos, observou-
se a necessidade de estudos complementares que poderdo levar a maiores
aperfeicoamentos das previsdes de radiagdo solar e sua avaliagdo em outras localidades,

além das estagdes FLN e SMS. Pode-se sugerir como trabalhos e estudos futuros:

- Verificar a importincia de outros preditores na obtencio de previsdes para os
periodos diarios Radl12UT e Rad24UT. Neste trabalho, os preditores foram
selecionados com base nos dados para os periodos diarios Rad18UT (previsdoes POOUT-
Rad18UT), de maneira que podem existir outros preditores que estejam mais bem
relacionados com a incidéncia de radiagdo nos demais periodos didrios, quando a
radiagdo solar atravessa a atmosfera com maior inclina¢do. Pode-se verificar se o uso de
preditores diferentes em cada periodo didrio proporciona ganhos na previsdo de

integrais diarias de energia solar.

- Selecionar conjuntos de preditores e ajustar modelos RLM e RNA individuais
para cada estacdo do ano. Neste trabalho, os modelos foram ajustados empregando
dados de todas as épocas do ano e com um conjunto fixo de preditores (escolhidos a
partir de experimentos e andlises empregando dados de todo ano), mas desempenhos
variados foram observados para as previsdes em cada estagdo do ano. Pode-se testar se
resultados melhores podem ser obtidos através do ajuste de modelos e uso de grupos de

preditores variados para cada estagdo do ano, ou para época seca e €poca chuvosa.

- Realizar estudos de selecio de preditores e ajustes de modelos estatisticos
baseados em previsdes de tempo para outras localidades. Neste trabalho, foram
estudadas previsdes de radiacdo pontuais para duas estagdes solarimétricas, situadas na
regido sul do Brasil. Planeja-se a aplicacdo da metodologia deste trabalho, para outras
estacdes do projeto SONDA e de outros projetos, e utilizando séries de dados mais

extensas. Assim, poderda ser estudado o desempenho das previsdes de radiagao do
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modelo Eta e de modelos estatisticos em todas as regides. Pode-se verificar a
possibilidade de criacdo de uma metodologia de pds-processamento das previsdes do
modelo Eta, que possa levar a uma melhoria na previsdo de radiagdo em todo o
territorio. Pode-se testar treinamentos/ajustes de RNAs e RLMs generalizadas,

utilizando conjuntamente os dados de varias estagoes.

- Testar se RLMs e RNAs promovem ganho sobre as previsdes horarias de
radiacdo do modelo Eta. Neste trabalho, foram empregados dados de radiagdo e de
previsdo de tempo representando periodos de 6 horas, mas dados de previsdao de tempo
do modelo Eta, com resolugdo temporal de 1 hora, sdo disponibilizados para
determinados locais. Apesar de valores horarios permitirem uma melhor descri¢ao do
comportamento da incidéncia de radiag@o ao longo do dia, quanto menores os intervalos
de tempo considerados, maior ¢ a possibilidade de a previsao diferir da situagdo real

observada (maiores erros de previsao).

- Treinar RNAs apenas com “exemplos corretos” e utilizando outras arquiteturas.
Neste trabalho foram empregadas RNAs do tipo perceptron de multiplas camadas,
treinadas a partir de um periodo aproximadamente continuo de dados de previsdes e
observagoes. Além do emprego de outras arquiteturas de RNAs e tipos de treinamentos,
critérios de acerto das previsdes de tempo do modelo Eta poderiam ser definidos
(empregando dados meteorologicos disponiveis para a estacdo), sendo utilizados no
treinamento apenas dados de dias em que os erros das previsdes das condi¢des de tempo
sejam menores. A eliminagdo dos dias em que as previsdes pontuais estejam distantes
das condi¢des reais observadas, poderia permitir as RNAs representar melhor as
relacdes entre preditores e preditando. O emprego de séries mais longas de dados,
também pode vir a promover uma melhoria de aprendizado das RNAs, uma vez que o

aprendizado depende da qualidade e quantidade de exemplos.

- Avaliar as previsoes de radiaciao solar de outros modelos de PNT do CPTEC e o
uso de outras varidveis previstas em modelos estatisticos. Neste trabalho, foi
empregado o modelo Eta operacional com resolugdo horizontal de 40 km. Outros

modelos, como o0 B-RAMS, o modelo Global, e o modelo Eta com resolug¢ao de 20 km,
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poderiam ser empregados. Como os modelos apresentam habilidades variadas,
poderiam ser utilizados preditores de diferentes modelos em modelos estatisticos de

previsao de radiacdo ou combinar previsdes em previsdes por conjunto.

- Promover modificacoes no codigo radiativo do modelo Eta. Neste trabalho, sdo
apresentados modelos estatisticos que, a partir de variaveis previstas diversas geradas
pelo modelo Eta operacional, levam a uma previsao de radiacao solar alternativa aquela
fornecida por este modelo e com erros reduzidos. Contudo, a realizagdo de estudos
diretamente sobre as parametrizacdes e o cddigo de calculo de radiagdo do modelo Eta,
podem conduzir a aperfeicoamentos que resultem em uma melhoria na previsdo de

radiacao fornecida diretamente pelo modelo.

- Emprego de outros modelos de transferéncia radiativa, alimentados com dados
de previsio de tempo. O modelo BRASIL-SR, desenvolvido na Divisdao de Clima e
Meio Ambiente (DMA/CPTEC), possui como principal dado de entrada a fracdo de
cobertura efetiva de nuvens, determinada a partir de imagens de satélite e que guarda a
informacgdo de espessura Otica atmosférica. Através da determinacdo de uma fungdo
empirica para aproximacdo da cobertura efetiva de nuvens a partir de varidveis de
previsao de tempo, o modelo BRASIL-SR poderia ser empregado para realizar
estimativas da incidéncia futura de radiacdo. Adicionalmente, dados de algumas
variaveis de previsdo de tempo poderiam ser empregados no modelo BRASIL-SR,
substitutivamente aos dados climatologicos atualmente utilizados pelo modelo. Testes
poderiam ser também realizados com o modelo GL desenvolvido na Divisao de

Satélites e Sistemas Ambientais (DSA/CPTEC).
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