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“O que vocé fizer sera insignificante, mas é da maior importancia que o faga”

Mahatma Gandhi, pacifista indiano.

“Se o homem nao sabe a que porto se dirige, nenhum vento Ihe sera favoravel”

Séneca, filésofo latino.

“Sempre que ensinares, ensina também a duvidares do que ensinas”

José Ortega y Gasset, filésofo espanhol.
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RESUMO

A capacidade edlica instalada vem crescendo consistentemente em diversos
paises nos ultimos anos. Devido a seu carater altamente variavel no espaco e
no tempo, um dos grandes desafios impostos por esta fonte energética esta em
prever a poténcia edlica disponivel em um momento futuro, de modo a otimizar
o despacho de energia, aumentar a seguranca e a competitividade do setor.
Apesar dos inumeros estudos efetuados no exterior, pouco se avangou nesta
area no Brasil, onde a capacidade edlica instalada vem atingindo patamares
significativos, predominantemente na regidao Nordeste. Este trabalho se propde
a desenvolver um modelo de refinamento estatistico para previsao de vento a
curto-prazo para a regido Nordeste com o uso de regressdes lineares multiplas
e redes neurais artificiais alimentadas por saidas do modelo de previsdo do
tempo Eta, utilizado pelo CPTEC/INPE. A previsdo de vento proximo a
superficie é discutida sob aspectos observacionais e de modelagem. E feita
uma ampla avaliacido dos possiveis preditores do modelo Eta para a previséo
de ventos sobre o nordeste brasileiro. Testes de sensibilidade suportam o
processo de configuragcdo do modelo em redes neurais. Uma metodologia de
refinamento estatistico das previsbes numéricas de vento € proposta. Seu
desempenho é comparado as saidas originais do modelo Eta e ao uso de
regressdes lineares multiplas para previsées de vento a 50 m e de poténcia
edlica a 80 m. Tanto o refinamento por regressdes lineares multiplas quanto
por redes neurais artificiais se mostram superiores em relagdo as saidas do
Eta. A técnica de redes neurais se mostra ligeiramente superior as regressoes
quando comparadas aos valores observados para 8 estacbes anemométricas
da regido. As correlagdes obtidas para o vento variam de 0,75 a 0,90 e o
RMSE entre 0,93 m/s e 1,39 m/s. Para a poténcia edlica o RMSE varia entre
10,3% a 17,2% da pténcia edlica disponivel. O ganho de poténcia garantida
para uma probabilidade de 90% chega a 35% da poténcia edlica disponivel em
relagédo as previsdes do Eta ndo refinadas.
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STATISTICAL DOWNSCALING OF ETA MODEL WIND FORECASTS
APPLIED TO WIND POWER GENERATION AT NORTHEASTERN BRAZIL

ABSTRACT

The installed wind power capacity is increasing significantly worldwide. Due to
wind high variability in space and time, one of the main challenges is to forecast
the available wind power in the time frame from hours to days, in order to
facilitate scheduled maintenance, prevent from extreme wind conditions and
optimize the energy dispatch by electrical managing institutions, increasing wind
energy competitiveness in the energy market. Despite several studies carried
abroad, there are few advances in this subject in Brazil, where the installed
wind power capacity is achieving relevant thresholds, predominantly in the
northeastern region. This study aims to develop a methodology for short-term
wind forecast from the outputs of CPTEC/INPE Eta- numerical weather
predictions, based on multiple linear regressions and artificial neural networks.
It is presented a discussion over the observational and modeling aspects of
near surface wind fields Several Eta derived predictors are evaluated for wind
forecasts over northeastern Brazil. Sensitivity tests are carried out to configure
the statistical model and a methodology is proposed for wind downscaling. Its
performance is compared to Eta raw outputs and to linear regression models for
wind and wind power forecasts at 50 m and 80 m respectively. Both the neural
network and the regression model performed significantly better than the Eta
outputs. The neural network downscaling performed slightly better than the
regression when compared to 8 wind stations from northeastern region. The
correlation coefficients obtained for wind varied between 0,75 and 0,90 and the
RMSE from 0,93 m/s and 1,39 m/s. For wind power estimates the RMSE
remains between 10,3% and 17,2% of the available wind power. The
guaranteed wind power gain achieves up to 35% of the available power for a
90% error probability when compared to Eta outputs.
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1 INTRODUGAO
1.1. Motivacao

E notavel o avanco alcancado pelos modelos de Previsdo Numérica de Tempo
(PNT) nas ultimas décadas em todo o mundo. Além da pesquisa extensiva na area
de modelagem atmosférica, a melhor organizagcdo dos dados observacionais e o
aumento da capacidade computacional podem ser colocados como fatores
decisivos para este sucesso. Em contrapartida, o progresso tecnologico e o
amadurecimento da sociedade impdem novos desafios a meteorologia,
particularmente com relacdo a disponibilidade de recursos energéticos. Neste
contexto, a qualidade das previsdes de vento proximo a superficie ttm se mostrado
um fator determinante para o desenvolvimento da energia eodlica em diversas
nagdes, no momento em que esta se configura como a alternativa mais solida de
expansao da matriz energética mundial. A Figura 1.1 ilustra o forte crescimento do
setor edlico na ultima década. O objeto deste trabalho é justamente a previsdo de
vento proximo a superficie, sendo esta uma area de atuagdo da meteorologia

aplicada.

200

150

100

SZ jLii[iiiII \
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Figura 1.1 — Evolugéo da poténcia edlica instalada mundial na ultima década.
Fonte: GWEC (2010).



1.2. A Matriz Energética

A evolugao da sociedade, da pré-historia a era moderna, sempre esteve ligada a
evolugdo da demanda dos recursos energéticos. O mundo passa atualmente por um
periodo de transi¢ao, onde o uso predominante de combustiveis fosseis como fonte
energética se mostra insustentavel a médio e longo prazo, tornando evidente a
necessidade de diversificacdo de sua matriz energética. Esta matriz energética é
composta pela soma de todas as formas de energia consumidas por um pais,
contabilizando o consumo de carvdo mineral e vegetal, derivados do petroleo, gas
natural, lenha, energia hidraulica, solar, edlica, da biomassa, dentre outras. Ja a
matriz elétrica contabiliza apenas as fontes energéticas utilizadas para conversao

em eletricidade, conforme ilustra a Figura 1.2.
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A demanda energética esta ligada ao crescimento populacional, ao crescimento
econdmico e a melhoria da qualidade de vida de uma populagdo, de modo que o

desenvolvimento dos paises requer um aumento do consumo de energia per capita.
Ja foi demonstrado que existe uma relagdo explicita entre demanda energética (E)
e o crescimento do Produto Interno Bruto (PIB) de uma nagao, conforme a Equagao
1.1, onde se define a intensidade energética (1) como a energia necessaria para se

produzir uma unidade monetaria de PIB (Goldemberg e Villanueva, 2003).



E=1xPIB (1.1)

De maneira analoga, pode-se determinar uma intensidade elétrica, associada
exclusivamente a demanda de energia elétrica, conforme ilustra a Figura 1.3. No
Brasil, segundo dados do Balango Energético Nacional (BEN 2010) e do Plano
Decenal de Expansao de Energia (PDE 2019), a demanda de energia elétrica vém
crescendo em torno de 5% ao ano e projegdes indicam que este ritmo deve ser
mantido nos proximos 10 anos. Estes mesmos dados mostram que tanto a
intensidade energética quanto a elétrica, que estdo ligadas a eficiéncia no uso da
energia, se apresentam praticamente estagnadas no Brasil. Com base nestas
informagdes fica clara a necessidade de adogdo de uma politica mais agressiva
quanto a eficiéncia e uso racional da energia, além de realizar um planejamento
energético confiavel por meio da diversificagcdo da matriz energética. Estas agdes
podem contribuir de forma efetiva para ambos os aspectos mencionados e
favorecem o desenvolvimento sécio-econdmico de regides do pais com grande
potencial para geragao de energia renovavel. Além de tudo, a menor dependéncia
em relacdo a energia hidraulica contribui para a seguranga energética nacional.
Interrupgbes, ou “apagdes” ocorridos no passado ja demonstraram seu grande

impacto sobre a economia e a sociedade como um todo.
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Figura 1.3 — Evolugdo da Intensidade Energética e Elétrica no Brasil.
Fonte: Balango Energético Nacional (Empresa de Pesquisa Energética,
2011).



A expansao da oferta de energia € um assunto delicado, que envolve ndao somente
o custo de investimento, mas também o custo ambiental de cada fonte o qual é
dificil de ser medido. Fontes provenientes de combustiveis fosseis aumentam a
concentracdo de gases do efeito estufa (GEE) na atmosfera, principalmente CO,,
considerado o responsavel pelas mudangas climaticas globais de origem antropica
(IPCC, 2007). Por ser este um assunto estratégico, tém ganhado uma importancia
cada vez maior no cenario internacional, originando féruns de discussao cientifica e
politica como o IPCC (Intergornmental Panel on Climate Change), que constitui um
esfor¢co da comunidade cientifica internacional no prognostico de cenarios climaticos
futuros e a COP (Conferéncia das Nacdes Unidas para Mudangas Climaticas). O
ultimo deles, a COP16 realizada em Cancun, no México, demonstrou que ainda se

esta longe de um acordo internacional efetivo para a redugédo de emissdes de GEE.

O Brasil € um pais privilegiado sob o aspecto energético, pois seu relevo, hidrografia
e clima tropical permitem um aproveitamento das diversas formas de energia
originarias do Sol, como a hidraulica, a solar, a edlica e da biomassa, sendo estas,
fontes de energia renovaveis (Pereira e Lima, 2008). Um conceito amplamente
utilizado para definir energia renovavel, a caracteriza como toda fonte onde sua taxa
de renovacgao natural € maior do que sua taxa de utilizacdo, o que inclui a energia

das mareés e geotérmica além das citadas anteriormente.

Atualmente, o Brasil possui uma matriz de geracdo elétrica relativamente limpa,
sustentada pelas usinas hidraulicas (74,9%), no entanto ao considerar sua matriz
energética total, ainda se consome uma grande quantidade de energia de origem
fossil (53,3%), proveniente principalmente no setor de transportes, conforme
ilustrado anteriormente pela Figura 1.2. Por fim, cabe ressaltar que apesar da matriz
energética relativamente renovavel, o Brasil estad entre os paises que mais emitem
CO, no mundo, devido a alta taxa de desmatamento associadas as queimadas na
regido amazonica, responsaveis por aproximadamente 76% das emissdes no pais

conforme ilustra a Figura 1.4. (Ministério da Ciéncia e Tecnologia, 2011).
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Fonte: Ministério da Ciéncia e Tecnologia, 2009.

Apesar do enorme potencial hidroelétrico brasileiro, estimado em 260GW,
(ELETROBRAS, 2003), as grandes bacias das regides Centro-Sul e Nordeste do
Brasil foram exploradas extensivamente no ultimo século, o que faz com que
grandes usinas hidroelétricas sejam factiveis apenas no Centro-Norte do pais.
Nesta regido o custo ambiental é elevado pela imensa area alagada, que
geralmente engloba florestas, areas de preservagao, terras indigenas e povoadas.
Isto aliado a baixa densidade de poténcia destas usinas, eleva o custo e o risco
destes empreendimentos, ao ponto de se tornar necessario uma forte contrapartida
de investimento publico e uma flexibilizagdo incondicional da legislagdo ambiental
para garantir a sua viabilidade. Dado este cenario, a expanséo energética brasileira
na ultima década foi suportada por fontes de impacto ambiental gradativamente
maior, seja por tais mega-usinas hidroelétricas na regido norte, seja por usinas
termoelétricas a gas natural, que apesar de mais eficientes que o carvao ou 6leo
diesel ainda emitem uma quantidade consideravel de gases do efeito estufa durante

sua operacgao.

1.3. A Energia Edlica

O Brasil possui um potencial edlico estimado de 143GW (Camargo et al., 2001), o
qual deve ser revisado em breve para valores ainda maiores ao se considerar o

aumento do porte médio dos aerogeradores e a possibilidade de exploragdo do



potencial offshore (Pimenta et al. 2008). Ainda, projecdes de cenarios climaticos
futuros indicam uma alta probabilidade de aumento deste potencial no decorrer
deste século (Pes, 2010), o que coloca o Brasil em uma posig¢ao privilegiada no
cenario mundial de recursos edlicos. Tal abundancia se verifica principalmente nas
regides Nordeste e Sul, com predominancia das regides costeiras, o que se
configura como uma vantagem para a transmisséao elétrica, dada a maior densidade
de linhas de transmissao e proximidade de grandes centros urbanos, que aliado a
densa malha viaria local repercute favoravelmente no custo dos projetos edlicos. A
Figura 1.5 ilustra esta relacdo entre o potencial edlico e o Sistema Interligado
Nacional (SIN)
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Figura 1.5 — Mapa do potencial edlico brasileiro (e); e do sistema interligado
nacional SIN (d).
Fonte: Amarante et al.( 2001).

No Nordeste brasileiro ocorre ainda uma caracteristica vantajosa que é a
complementaridade hidro-edlica, uma vez que as vazdes dos rios e o regime de
ventos possuem um ciclo sazonal alternado, garantindo uma maior autonomia de
geragao da regiao e reduzindo as perdas por transmissao de energia a longas
distancias (Amarante et al., 2001). A disponibilidade destas duas fontes energéticas
aliado ao despacho complementar das usinas termoelétricas permite o ajuste a
demanda de eletricidade, dando maior seguranga a geracao elétrica na regido. Este
gerenciamento s6 é possivel devido ao Sistema Interligado Nacional (SIN), uma

malha de transmissao elétrica que permite o remanejo de cargas entre suas



subestagdes, o que é feito pelo Operador Nacional do Sistema elétrico (ONS), uma

empresa de gestdo autdnoma criada pelo governo especificamente para este fim.

Neste contexto o governo federal instituiu, a partir de 2004, o PROINFA, que tem
por objetivo aumentar em 3.300 MW a participagdo de usinas edlicas, pequenas
centrais hidroelétricas (PCHs) e de biomassa na matriz de geragao elétrica
brasileira, o que corresponderia a cerca de 3% da capacidade de geracao total
instalada no pais. Conforme ilustra a Figura 1.6, este programa marcou o inicio da
expansao da energia eolica no Brasil e seus resultados justificam a perspectiva de
um forte crescimento no setor nos proximos anos, acompanhando a tendéncia
mundial (Dutra e Szklo, 2007). Além da energia contratada pelo PROINFA, outros
empreendimentos edlicos tém sido contratados em leildes de energia organizados
regularmente pelo governo, os quais somados a capacidade edlica atual alcangarao
cerca de 4000 MW instalados até o final de 2013 (Martins e Pereira, 2011).

No leilao realizado em Julho de 2011, cerca de 48% de toda a energia contratada
foram de plantas edlicas, enquanto 26% correspondem ao gas natural, 14% a
biomassa e 12% a hidrica. O fato mais surpreendente foi que prego médio do MWh
eodlico ficou abaixo das termelétricas a gas, algo inédito no mercado de energia
mundial, o que comprova mais uma vez a maturidade e competitividade desta

tecnologia para geracao de eletricidade.
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Figura 1.6 — Evolugéo da capacidade edlica instalada no Brasil.
Fonte: ANEEL, 2011.



Conforme demonstrado anteriormente, tém-se observado uma insergao crescente
da geracao edlio-elétrica na matriz energética mundial, e estudos indicam que este
crescimento continuara nos proximos anos (WWEA, 2009; GWEC,2010). Isto se
justifica principalmente pelo estagio de maturidade tecnoldgica alcangado pela
industria edlica, que possibilitou a redugao dos custos da eletricidade produzida,
aliado a pressao internacional para mitigar as possiveis causas do aquecimento
global. Um fato interessante a ser ressaltado ocorreu na Europa entre 2008 e 2009,
quando pelo segundo ano consecutivo a capacidade de geragédo eolio-elétrica
instalada anualmente superou todas as outras fontes de energia elétrica, chegando
a 39% da total, enquanto o gas natural representou 26% e a fotovoltaica 16%
(EWEA,2009).

Entretanto, a geragdo eodlica apresenta uma variabilidade elevada associada a
dinamica da atmosfera, tornando necessario que se desenvolva métodos mais
confiaveis para a previsao de curto prazo da poténcia disponivel. Estas ferramentas
além de permitirem um melhor gerenciamento do sistema elétrico interligado,
auxiliam também na manutengdo programada dos aerogeradores, reduzindo os
riscos de danos por ventos extremos e tornando a energia edlica mais competitiva
no mercado de eletricidade mundial (Campbell, 2007; Monteiro et al., 2009; Lerner
et al. 2009). Devido a esta incerteza associada a determinacado da poténcia edlica
disponivel, existe uma discussdo na comunidade internacional sobre os limites
seguros para a penetracdo da energia edlica na matriz energética de um pais
(Landberg et al. 2003). Algumas economias ja experimentam uma insergao proxima
dos 20%, o que torna o aprimoramento das ferramentas de previsdo um fator

determinante para a seguranga energética destas nagoes.
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Figura 1.7 — Contribuigcdo da energia edlica na matriz elétrica de cada pais ao final
de 2010.
Fonte: EWEA, 2009; Brasil. ANEEL 2011

1.4. A Previsao de Ventos e a Geracgao Elétrica

A previsao de poténcia edlica disponivel depende basicamente da previsao do vento
a altura do aerogerador, situado entre 50 e 120 m acima da superficie, uma vez que
as incertezas no processo de geragcdao em si sd0 menores e bem conhecidas.

Desprezando-se as perdas relativas a instalacdo da usina, tem-se que esta poténcia
P é proporcional ao cubo da velocidade do vento, conforme a Equagdo 1.2 (Burton

et al., 2001), evidenciado o impacto da qualidade das previsdes de vento na energia
final gerada (Tsikalakis et al., 2008).

1 3
P=§'Cp'A'P'U (1.2)

Onde P ¢ a poténcia instantanea, em Watts, e C, € o coeficiente adimensional de

poténcia do aerogerador que é fungdo também da velocidade do vento.

Uma descricdo mais detalhada da dindmica atmosférica associada ao

aproveitamento da energia edlica pode ser encontrada em Martins et al., (2008).

O vento tem implicacbes também na capacidade de despacho de energia elétrica
pelas linhas de transmisséo, pois € um dos principais parametros meteorolégicos

que controlam a capacidade de dispersdo do calor gerado devido ao aquecimento
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destas linhas pelo Efeito Joule. Adicionalmente, previsdes de vento melhores podem
trazer outros beneficios a sociedade, principalmente para aeroportos, atividades
esportivas e no lazer em geral. Além disso, dada a perspectiva de que a capacidade
eolio-elétrica no Brasil instalada chegue a 3% do total por volta de 2014,
representantes da EPE (Empresa de Planejamento Energético) e da ONS, érgaos
de planejamento e operagdo do sistema elétrico ligados ao governo, ja se
pronunciaram em algumas oportunidades quanto a necessidade de uma ferramenta
nacional confiavel de previsdo de poténcia edlica disponivel a curto-prazo (Lopes,
2010).

No refinamento das previsbes de vento duas abordagens sdo possiveis: a
modelagem fisica (ou dindmica) em microescala (Lange, 2006), ou modelagens
estatisticas diversas (Fan et al., 2009). Comumente opta-se por uma combinagao
entre ambos para um melhor desempenho das previsdes (Ernst et al., 2007; Lange,
2008). Para uma discussao mais aprofundada sobre as vantagens de cada método
de previsdo existem alguns trabalhos que tratam o tema em detalhes (Wu e Hong,
2007; Thor, 2008; Monteiro et. al, 2009;)

O refinamento através de modelagem fisica de microescala se faz necessario
principalmente em terrenos complexos e, apesar de apresentar como vantagem a
capacidade de generalizagdo, seu custo computacional é alto para um modelo
operacional, além de seu desempenho ndo dispensar o posterior ajuste por modelos
estatisticos. Por esta razdo optou-se por uma abordagem estatistica, uma vez que
esta apresenta a perspectiva de maiores ganhos de acuracia em relagdo a

abordagem dinédmica para um ajuste local.

1.5. Objetivos

Este trabalho se propde a desenvolver uma metodologia para o refinamento da
previsao de curto prazo do vento préximo a superficie baseada em Redes Neurais
Artificiais (RNAs), a partir de saidas operacionais do modelo de PNT Eta do CPTEC.
O intuito € que estas previsbes sejam adequadas ao clima e territério brasileiro,
especificamente ao Nordeste, permitindo assim que as usinas eodlicas adquiram

maior competitividade e que o sistema elétrico seja gerenciado de forma otimizada.
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A metodologia empregada neste estudo consiste no uso de uma técnica de ajuste
estatistico local, neste caso RNAs, para a reduc&o do erro entre as saidas de vento
observadas e estimadas pelo modelo Eta para diversas estacbes no Nordeste
brasileiro. A altura do solo adotada para estas comparacdes foi de 50 m, por ser
este o nivel mais comum das medigbes realizadas pelas torres anemomeétricas.
Foram selecionadas variaveis do modelo mais correlacionadas ao erro das
previsbes de vento, as quais sao utilizadas como entrada para a RNA. Apds o
periodo de treinamento, que consiste de um processo iterativo de ajuste dos
coeficientes do modelo, os resultados obtidos demonstram reconhecer algum
padrao nos erros das previsdes, fornecendo saidas otimizadas de vento no nivel de
50 m. Por se tratar de um ajuste local, isto foi feito para diversas estac¢des, onde foi
avaliado também o desempenho, e a capacidade de generalizagdo de cada modelo
obtido.

Esta dissertacédo foi estruturada de modo que no Capitulo 2 é feita uma reviséo
sobre a Camada Limite Atmosférica (CLA), abordando suas caracteristicas,
turbuléncia, dificuldades relacionadas a previsdo de variaveis em seu interior,
avaliando os efeitos do relevo e rugosidade sobre a dindmica dos ventos. Em
seguida, no Capitulo 3 é detalhado o modelo de PNT Eta do CPTEC, assim como
suas parametrizagdes e principios incorporados para a previsdao do vento na
camada limite superficial. Posteriormente, no Capitulo 4 , sdo introduzidos os
conceitos sobre Redes Neurais Artificiais, enfatizando suas potencialidades, e
aplicabilidade para este estudo. No Capitulo 5 sdo descritos os dados utilizados. O
capitulo 6 descreve a metodologia empregada, englobando a assimilagao,
processamento e qualificacdo dos dados; a selegdo de preditores; a configuragéo e
treinamento da rede neural; e 0 método de avaliagdo das previsdes. Ja no Capitulo
7 sao apresentados os resultados obtidos, abordando os testes efetuados na
definicdo da arquitetura do modelo e a validagao dos resultados para cada uma das
estacbes. Dada a interdisciplinaridade do tema proposto, a revisao bibliografica foi
distribuida ao longo de cada capitulo objetivando uma melhor contextualizacdo dos
trabalhos citados.
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2 A CAMADA LIMITE ATMOSFERICA

A troposfera, porgao inferior da nossa atmosfera onde ocorrem os principais
fendbmenos meteoroldgicos, é limitada em sua base pela superficie terrestre. Pode-
se distinguir, no entanto uma camada inferior da troposfera onde os efeitos da
superficie sdo sentidos em uma escala de tempo de horas, a qual da-se o nome de
Camada Limite Atmosférica (CLA) (Stull, 1988). Sua espessura varia de centenas
de metros a quase 2 km, dependendo das condigdes de tempo e da regido. O seu
limite superior € definido pela presenga de uma inversao térmica, denominada “zona
de entranhamento”, extremamente estavel, que dificulta o transporte de grandezas
escalares como umidade, calor e poluentes para a camada superior denominada
atmosfera livre. Uma caracteristica importante da CLA é a presenca de turbuléncia,
responsavel pelo rapido fluxo vertical destes escalares em seu interior e também por

dificultar bastante a modelagem fisica desta camada.

2.1. Estrutura vertical
A CLA possui uma estrutura vertical que se modifica ao longo do dia devido ao ciclo
diario de aquecimento e resfriamento da superficie, sendo que esta pode ser

dividida da seguinte maneira:
2.1.1. Sub-camada Laminar ou Viscosa

Caracterizada pela auséncia de turbuléncia e pela grande tensdo de cisalhamento
devido a viscosidade molecular. Sua espessura € da ordem de milimetros e

depende apenas da velocidade do vento e do tipo de superficie

2.1.2. Camada Limite Superficial

A Camada Limite Superficial (CLS) é caracterizada pelo forte gradiente vertical de
vento, umidade e temperatura, o que faz com que os fluxos de calor, momento e
umidade sejam também maiores (Arya, 2001). No entanto estes fluxos podem ser
considerados aproximadamente constantes, variando em até 10% para toda a
camada (Stull, 1988). Sua espessura dependera da estabilidade atmosférica, da
intensidade do vento e da superficie em que se desenvolve, podendo chegar no
maximo, a 200 m. E nesta a porgdo da CLA onde efeito da friccdo com a superficie
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e a presenca de obstaculos exerce maior influéncia sobre o escoamento. De
maneira geral, seu perfil de velocidade pode ser aproximado por uma fungao
logaritmica conforme descrito pela Equagao 2.1, tendo em mente que este ajuste

varia ao longo do dia em func&o de alteragbes no escoamento e nos fluxos.

U="1 (Z> 2.1
=7 nlz (2.1)
Onde k é aconstante de Von-Karman, u* a velocidade de friccdo e Z, o

comprimento de rugosidade de momento.

O comprimento de rugosidade Z, € uma medida da turbuléncia gerada pelos
elementos de rugosidade da superficie, e na pratica representa a altura até a qual o
vento deve ser considerado nulo. Em tese é também uma maneira de se medir a
capacidade de uma determinada superficie de absorver momento, sendo bastante
utilizada em formulagdes para CLS. Seu valor é estimado empiricamente através de

um ajuste de curvas pela Equagao 2.1.

Tabela 2.1: Comprimento de rugosiddade tipico para diversos tipos de superficie.

Tipo de Superficie Comprimento de Rugosidade (m)
gelo 107

agua 10*-107

neve ondulada 0,002

grama baixa 0,005

grama alta 0,02

plantagdes de cereais 0,05

arbustos 0,2

florestas 1-2

suburbios da cidade 0,5-2

Fonte: Adaptado de Foken (2008).
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2.1.3. Camada Limite Convectiva ou de Mistura

Acima da CLS, durante o dia se desenvolve a CLC, que consiste na regiao onde a
turbuléncia (predominantemente térmica) é responsavel por misturar bem os
escalares como temperatura e umidade, por isso também chamada de Camada de
Mistura. Sua formacgao ocorre tipicamente durante o dia, quando o aquecimento da
superficie faz com que a turbuléncia térmica alcance niveis cada vez mais elevados
até que a Camada Limite Estavel (Noturna) seja completamente erodida e alcance a
camada residual, atingindo seu maximo desenvolvimento em torno das 17:00 local.
Sua espessura depende principalmente dos fluxos de calor sensivel e latente,
variando de centenas de metros a 2 km. A camada residual é simplesmente o que
restou da prépria CLC do dia anterior, uma vez que a Camada Limite Noturna
geralmente ndo atinge o topo da CLA. Existem casos onde a CLC pode se formar a

noite devido a turbuléncia mecanica gerada por jatos noturnos.

2.1.4. Camada Limite Estavel ou Noturna (CLE)

Esta camada se desenvolve durante a noite a partir do resfriamento radiativo da
atmosfera e da superficie, que resfria a camada de ar mais préxima dando origem a
uma camada bastante estavel que atinge seu maximo desenvolvimento no fim da
madrugada. Seu limite inferior pode ser considerado a superficie, pois se confunde

com a CLS noturna e sua altura é bastante variavel, oscilando entre 100 m e 500 m.

2.1.5. Zona de Entranhamento (ZE)

Regido bastante estavel de interface entre a CLC e a atmosfera livre, demarcando o
limite superior da CLA. Seu topo é definido como a altura alcangada pela corrente
da corrente termal mais intensa, (conhecido como 'overshoot') e por isso varia
bastante em funcdo da intensidade das termais em cada regido. Sua espessura

varia entre 50m e 200m.

A Figura 2.1 ilustra o desenvolvimento tipico de algumas destas camadas ao longo

de um dia.
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Figura 2.1 — A evolugao diaria da Camada Limite Atmosférica.
Fonte: Adaptado de Stull (1988).

2.2. Turbuléncia Atmosférica

As escalas de tempo e comprimento séo utilizadas para caracterizar os fenbmenos
estudados na meteorologia. Ha algum tempo foi proposta uma divisdo entre os
diversos processos em fungao de suas escalas caracteristicas conforme ilustrado na
Figura 2.2, onde ha um escalonamento dos fendmenos até o limite da turbuléncia
isotrépica (Orlanski, 1975). Pode-se notar que para que um fenémeno seja definido
como de microescala, sua dindmica deve ser regida por processos internos e
restritos a CLA, os quais possuem uma escala de tempo inferior a 1 hora, e

comprimento inferior a 2 km.
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Figura 2.2 — Escalonamento dos fendmenos meteoroldgicos.
Fonte: Orlanski (1975).

A turbuléncia consiste de um processo inerente a CLA, onde a heterogeneidade do
terreno associada a modulagdo das forcantes externas, como vento e radiagao
solar, dao origem a uma sobreposicdo de movimentos oscilatérios denominados
vortices. Estes vortices representam a busca da atmosfera por uma condicdo de
equilibrio, a qual nunca é alcancada dada a rapidez com que as mudancas ocorrem
dentro da CLA.

A turbuléncia pode ter origem mecanica, térmica ou inercial. A primeira é originada
pelo cisalhamento do vento, enquanto a segunda é devido a instabilidade
atmosférica. Ja a inercial pode ser considerada como consequéncia das duas
primeiras, uma vez que vortices maiores dao origem a vortices menores em suas
bordas, e assim sucessivamente até o limite da turbuléncia molecular, que é
dissipada na forma de calor. Este processo €& conhecido como “efeito cascata”,

conforme ilustrado pela Figura 2.3.
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Figura 2.3 — Espectro de freqiéncias dos processos atmosféricos e ‘gap’ espectral.
Fonte: Van der Hoven, (1957).

Nota-se na Figura 2.3 a existéncia de uma lacuna entre os periodos de 10 minutos a
10 horas, o que evidencia que ha uma separacao de escalas entre os fenbmenos
atmosféricos, sendo a porgcido a esquerda caracterizada pelo escoamento médio e a
da direita tratada como turbuléncia. Por este motivo medidas anemométricas que
visam o escoamento medio devem ser armazenadas em médias de no minimo 10
minutos, para filtrar os efeitos da turbuléncia, a qual € comumente armazenada na
forma de varidncia da intensidade do vento neste periodo. Define-se entdao o
conceito de intensidade de turbuléncia (I) como sendo a razao entre a varidncia da

velocidade do vento (o) e seu valor médio (U), conforme a Equacéo 2.2.

I=0/T (2.2)

Uma vez que o processo de dissipagao de energia pela cascata de turbuléncia é
continuo, para que esta se mantenha é necessario que energia turbulenta seja
gerada também continuamente, de modo que a variagdo energia cinética turbulenta

(TKE) pode ser descrita pela Equagéao 2.3.

d(TKE)/dt =S+B —D +Tr (2.3)

Onde § ¢é termo de geragao de turbuléncia pelo cisalhamento do vento, B a geracgéo
pela instabilidade térmica, D a dissipacdo pela viscosidade molecular e Tr o

transporte de turbuléncia entre as regides (Arya, 2001).
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2.3. Equacionamento

Devido a grande oscilagao temporal dos escalares no interior da CLA por causa da
turbuléncia, na sua modelagem matematica adota-se a técnica de decomposic¢ao de
Reynolds, que consiste na divisdo das variaveis meteorolégicas em componentes
médias (¢) e turbulentas (¢') conforme a Equagdo 2.4, onde ¢ ¢é um escalar
qualquer. Admite-se que as componentes médias obedecem as equagdes primitivas
que governam os movimentos do fluido, compostas pela Equag¢ao da continuidade
(2.5), Equacao de conservagao de movimento (Navier-Stokes) (2.6), ambas em sua
forma vetorial, e pela conservacéo de energia (2.7). Outra aproximagao adotada é a
de Boussinesq, que consiste em considerar a densidade constante em todas as
equagdes com excecao do termo de flutuagdo, permitindo assim a convecgado. Ao
final, a componente turbulenta introduz termos nao-lineares e nao-despreziveis no
interior da CLA, fazendo com que o numero de variaveis seja maior do que o
numero de equagdes e impedindo uma solugao explicita para o sistema (Holton,
2004). Este é conhecido como “problema do nao-fechamento da turbuléncia” e € um
dos problemas fisicos ainda nao compreendidos completamente pela ciéncia.
Posteriormente sera descrito como os modelos numéricos tratam para encontrar
uma solugdo aproximada destas equagdes dentro da CLA, ou seja, fazer o

“fechamento da turbuléncia”.

b=¢ + ¢ (2.4)
a — —
L (pU) =0 (2.5)
ot
DU = o~ 1 -
— =-20xU—-Vp+8+F, (2.6)
Dt
DIn6 ]
=1 (2.7)
° Dt T

Onde O representa a velocidade angular de rotagao da terra, F_; representa a forca
de atrito com superficie, ] representa o aquecimento diabatico e ¢, o calor especifico

do ar a pressao constante
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2.4. Fluxos Verticais e Instabilidade

Dentre as componentes turbulentas originadas pela decomposi¢cdo de Reynolds, as
mais importantes no estudo da dinamica da CLA sdo as covariancias, ou fluxos
turbulentos. Estes podem ser divididos em fluxo de calor sensivel (Q;), de calor
latente (Q;) e de momento (Q,,), conforme as equacgbes 2.8, 2.9 e 2.10,
respectivamente (Foken, 2008). Estes fluxos indicam de que forma se da a
transporte vertical de momento horizontal e calor e estdo relacionados as

caracteristicas da CLA como altura, instabilidade e turbuléncia.

Qn = pcy,0'w’ (2.8)
Q= pAq'w (2.9)

_ *Z_T_O_ T\ 2 7\ 2
Qm =u P (w'w')” + (v'w') (2.10)

Onde 1 é o calor latente da agua, u* a velocidade de fric¢do, 7, a tensédo de
cisalhamento do escoamento, e as componentes turbulentas 6’ da temperatura
potencial, ¢’ da umidade especifica e u', v', w' das componentes cartesianas do

vento em x, y e z respectivamente.

Além destes, a estabilidade (s) da CLS exerce forte influéncia nos perfis verticais de
temperatura e momento, como sera visto a seguir, e pode ser determinada

conforme a Equacgao 2.11.

- ()

Onde 6,¢é a temperatura potencial virtual, T, a temperatura virtual e g a aceleragéo

da gravidade.

Existem alguns métodos para se avaliar a turbuléncia de um fluido estabelecendo
relagbes para o numero de Richardson (Ri) ou para numero de Reynolds (Re). O
primeiro € dado pela Equagao 2.12 e representa uma relagdo entre a turbuléncia

térmica e a mecanica, de modo que o escoamento pode ser considerado turbulento
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para Ri < Ricritico» ONde Ricpitico = 0,25. JA 0 numero de Reynolds dado pela
Equacéao 2.13 representa uma medida entre a forga de inércia e a forga viscosa em
fluido, sendo que o escoamento pode ser considerado turbulento para Re >
Re pirico- O valor de Re,i:ico Para a atmosfera varia entre 103 e 10* em fungéo do

relevo e rugosidade local.

_ (Hoo
Ri = o (g_z) (2.12)
Re = UTD (2.13)

Onde u é a viscosidade cinematica e D corresponde ao comprimento caracteristico

para a camada limite atmosferica.

2.5. Teoria da Similaridade e Perfis Verticais

Na busca por fungdes universais para os perfis verticais de momento e temperatura,
foi desenvolvida a teoria da similaridade de Monin e Obhukov (1954), que consiste
de uma maneira de tratar de forma adimensional algumas propriedades do
escoamento. Desenvolvida a partir do Teorema Pi de Buckingham de analise
dimensional, tal teoria é valida apenas para a CLS e pressupbe que os fluxos
verticais sdo constantes ao longo desta camada. Seu intuito € determinar os perfis
verticais para qualquer local e qualquer condicdo da CLS a partir dos valores dos
fluxos de superficie. No entanto verificou-se que esta apresenta problemas para
ventos fracos ou alta rugosidade superficial, sendo portanto nao-universal (Foken,
2006).

Sua aplicagao consiste em obter o comprimento de Obhukov (L) dado pela Equagao
2.14, tal que o coeficiente adimensional para o gradiente de momentum (c,,), € 0
coeficiente adimensional para o gradiente térmico (cj), sejam fungdes ¢, e ¢, de
z/L apenas, conforme as Equagdes 2.15 e 2.16. Tais fungbes sio obtidas

empiricamente (parametrizadas), e quando integradas fornecem expressdes para o
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perfil vertical de temperatura potencial e momento, enquanto o médulo de L fornece
a espessura da camada onde os efeitos de friccao e cisalhamento sdo importantes
na CLS. Temos ainda, que seu comprimento € uma medida da estabilidade, sendo

que L > 0 indica estabilidade e L < 0 indica instabilidade.

u?
L= ‘% (2.14)
in=(2) 3= () (2.15)
0= ()2 o) e
Sendo
T, = —Wu—T (2.17)

Onde, T’ é a flutuacdo da temperaturade, T, a temperatura média, w' é a flutuagéo

da velocidade vertical, k € a constante de Von Karman e c,0 calor especifico a

pressao constante.

A estabilidade pode ser avaliada também pelo parametro {, descrito na Equagao
2.18, presente na teoria da similaridade para a CLS, a qual classifica a condicdo de

estabilidade atmosférica (Monin e Yaglom, 1971).

(=Z/ (2.18)
A analise do sinal de C, indica que:
a) ¢ = 0, a camada € neutra;
b) { < 0, a camada ¢ instavel,

c) { > 0, a camada é estavel,
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Esta teoria é largamente empregada em modelos meteorolégicos de mesoescala
para a determinagao dos perfis de temperatura e vento proximos a superficie. A
Figura 2.4 ilustra a variagdo dos perfis verticais de vento em funcao da estabilidade

da atmosfera na CLS.

Altura z(m)

Velocidade V

Figura 2.4 — Efeitos da estabilidade sobre os perfis de vento na CLS.
Fonte: Adaptado de Wallace & Hobbs (2001)

2.6. Influéncias Geograficas sobre o Vento

As teorias tradicionalmente empregadas na modelagem da camada limite
atmosférica pressupdem que a superficie terrestre seja razoavelmente homogénea
e que mudangas ocorram de maneira gradativa. Tais condigcbes podem ser
encontradas eventualmente em regides extensas e pouco acidentadas como
planicies ou sobre porgdes do oceano, mas nédo € o caso de grande parte das
regides de estudo (Arya, 2001). Fatores como orografia complexa, variagbes
abruptas de rugosidade, regides costeiras, grandes lagos e centros urbanos sao
comuns e alteram significativamente as caracteristicas da camada limite, originando
inclusive circulagdes especificas do local e exigindo que seus efeitos sejam tratados

de maneira mais detalhada.
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2.6.1. Circulagdes de Vale e Montanha

Dentre os efeitos induzidos pela orografia estdo as circulagdes de vale e montanha.
Durante o dia quando as encostas da montanha s&o aquecidas pelo Sol, o ar
ascende ao longo das encostas até as cristas, originando o vento catabatico. Por
vezes, se ha umidade suficiente observa-se a formagdo de cumulus ao longo da
crista da montanha. Pela noite ocorre o inverso, o ar resfriado radiativamente tende
a descer pelas encostas e se acumular nos fundos dos vales, gerando uma inversao
mais intensa que pode ocasionar neblina. Em vales mais abruptos esta circulagao
das encostas pode ter um efeito adicional, ocasionando ventos subindo ao longo do
vale pelo dia (ventos de vale) e descendo pela noite, denominados (ventos de

montanha). Tais mecanismos estdo ilustrados na Figura 2.5.

Anabaticos

Ventos de Vale Ventos de Montanha

Figura 2.5 — Mecanismos de circulagao de vale e montanha; ventos anabaticos (a) e
ventos catabaticos (b).
Fonte: Adaptado de Wallace & Hobbs (2006).

2.6.2. Escoamento sobre Montanhas

Quando a intensidade dos ventos é maior devido a forgantes sinodticas, tais
circulagdes locais sdo sobrepostas fazendo-se imperceptiveis. Nestes casos a
orografia passa a agir como uma forgante dindmica sobre os ventos, podendo
induzir diversos fendmenos a jusante das montanhas como ondas de gravidade,

esteiras de vortices, nuvens lenticulares e tempestades de vento. Estes fenébmenos
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podem ter efeito por uma distancia de até dez vezes a altura da montanha (Arya,
2001) e sao fortemente influenciados pela intensidade do vento e pela estabilidade
atmosférica. Nesse sentido, um parametro largamente utilizado na caracterizagao
de escoamentos sobre montanhas é numero de Froude (Fr), que consiste na

relagéo entre as forgas de inércia e de gravidade, conforme Eq.2.19.

U
" N-S
Onde N é a frequéncia de Brunt-Vaisala, U a velocidade do escoamento e S a

Fr (2.19)

escala vertical da montanha.

Conforme ilustra a Figura 2.6, para Fr < 1 tém-se um escoamento pouco turbulento
a jusante da montanha, enquanto para Fr > 1 pode-se observar efeitos mais
intensos como esteiras de vortices, recirculagdes e tempestades de vento. No caso
de Fr =1 pode haver ressonéncia entre a frequéncia de Brunt-Vaisdla e a
freqiéncia induzida pela montanha, causando uma amplificagdo da onda de
montanha a jusante com a presencga de rotores, grandes oscilagdes na intensidade
do vento e possivelmente nuvens lenticulares.

(a)

/‘_’——_‘h—\___/—

IS

Figura 2.6 — Escoamento bidimensional sobre montanhas em atmosfera estavel.
Mecanismos de descolamento e formagao de ondas de montanha e
vortices. Para grandes inclinagbes e Fr > 1 (a); para inclinagbes
pequenas e Fr <1 (b); para inclinagdes moderadas e Fr > 1 (c);
para inclinagbes pequenas e Fr <1 (d); para inversao proxima do
topo (ZE) e Fr < 1 (e); para inversao proxima do topo (ZE) e Fr > 1
(f).

Fonte: Arya, (2001), adaptado de Hunt & Simpson (1982).
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Outro efeito causado pelo relevo sobre os perfis verticais de vento € a aceleragao do
escoamento que ocorre no topo de morros e em canais devido ao efeito Bernoulli.
Tal aceleragao ja foi medida em diversas campanhas, sendo fungdo do formato da
montanha, da estabilidade e da intensidade do vento a montante como ilustra a
Figura 2.7, referente ao experimento de Askervein (Teunissen et al., 1987). Em seu
maximo, no topo, a velocidade pode chegar até a trés vezes o valor do escoamento
livre (Arya, 2001). Cabe ressaltar, entretanto que o efeito de uma cadeia de
montanhas pode ser completamente distinto, uma vez que apods algum tempo os
perfis verticais podem adquirir uma nova configuragdo onde as aceleragdes deixam

de ser significativas (Stull, 1988).

Az p
Az
Ua
Perfil Original
Aceleragdo
Zy
z ,,,,,,,
(2] A ¥

Figura 2.7 — Perfis verticais de velocidade ilustrando a aceleragdo do escoamento
sobre topos de montanhas referentes ao experimento de Askervein.
Fonte: Adaptado de Stull (1988)

2.6.3. Camada Limite Interna

As mudangas abruptas de rugosidade e temperatura exercem forte influéncia sobre
os perfis verticais e demandam um maior detalhamento. Como a superficie terrestre
nao é homogénea, na medida em que o vento passa por regides com caracteristicas
distintas, seu perfil de velocidade e temperatura adquire gradativamente as
propriedades da superficie adjacente. Este processo culmina com o
desenvolvimento de uma Camada Limite Interna (CLI), que cresce na medida em

que o escoamento se afasta da borda de transigdo, como ilustra a Figura 2.8.
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Figura 2.8 — Esquema de desenvolvimento de camada limite interna (CLI) na
transicao entre superficies com caracteristicas distintas.
Fonte: Adaptado de Arya, (2001).

No caso de uma variacdo na rugosidade, o perfil logaritmico do vento passa a ser
entdo uma composicao entre os perfis anterior e posterior a transicao, onde a altura
z;, referente a CLI, passa a ser uma funcdo nado s6 da distadncia da borda, mas
também das rugosidades anterior e posterior e da estabilidade da atmosfera (Stull,
1988). Como estas mudancas podem ser freqlientes em algumas regides, o perfil
vertical pode se tornar complexo, formado por uma sobreposi¢cao de CLIs, conforme

ilustrado na Figura 2.9.

s

Figura 2.9 — Sobreposi¢cdo de CLIs na composigdo do perfil vertical de vento e
temperatura em regides heterogéneas.
Fonte: Stull (1988).

Tém-se ainda que a transicdo de uma regido de baixa rugosidade para regides de

vegetagcao mais alta e densa causa uma absorgao ainda maior de momento devido
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a circulacao abaixo do dossel. Este efeito pode ser contabilizado pela elevagao (d)
do plano aerodinamico efetivo na equagéao do perfil logaritmico do vento (Eq. 2.20),

de modo a compensar o0 momento absorvido abaixo do dossel.

*

y="2 l(Z_d) 2.20
—% "z, (2.20)

Onde as variaveis foram definidas anteriormente na Eq. 2.1

De maneira analoga, quando o escoamento passa por uma fronteira de transicéo
brusca de temperatura, inicia-se uma CLI térmica, que desenvolve-se escoamento
abaixo alterando a estabilidade da atmosfera. Um caso tipico se da quando ha
adveccao continental fria sobre lagos ou oceanos mais quentes. Nestes casos
forma-se uma camada interna instavel (convectiva) que pode causar tempestades
severas a jusante. Outro exemplo interessante ocorre nas bordas das grandes
cidades, onde as diferengas de albedo, de disponibilidade de umidade e de geragao
de calor e poluentes entre a zona rural e urbana ocasionam as /lhas de Calor (Arya,
2001). O escoamento ao adentrar a cidade tende a se tornar mais instavel,
intensificando as tempestades no local. O calor armazenado pela cidade € tao
grande que pode sustentar uma camada limite convectiva inclusive durante a noite
(Stull, 1988).

2.6.4. Circulagdes de Brisa

O fendmeno que possivelmente apresenta o efeito mais substancial nos ventos de
uma regiao sao as circulagdes de brisa, maritima ou lacustre. Em regides tropicais,
ou no verao em latitudes médias, a intensa insolac&o diaria gera grandes contrastes
de temperatura entre as superficies aquaticas e terrestres, causada basicamente
pela baixa capacidade térmica do solo. Durante o dia a superficie terrestre tende a
ficar mais quente que a agua, aquecendo a camada de ar imediatamente acima, o
que causa a inclinagdo das isObaras préoximas a superficie. Este gradiente de
pressdo produz uma circulagdo local da agua para o continente em baixos niveis,
denominada brisa maritima (ou lacustre), que € compensada por um movimento em
sentido oposto em niveis mais elevados. Durante a noite a dindmica se inverte
originando a brisa terrestre. Na brisa maritima, por se tratar de uma advecgao mais

fria sobre uma regido quente, podem ocorrer frentes de brisa, similares as frentes
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frias, como mostra a Figura 2.10. Nestes casos se ha umidade suficiente sobre o
continente e instabilidade atmosférica, estas frentes evoluem para tempestades
(Wallace & Hobbs, 2006).

A

clouds

Height, z

cold coast warm  sea-breeze
water land front

Figuras 2.10 — Componentes da circulagédo de brisa oceanica ou lacustre.
Fonte: Adaptado de Wallace & Hobbs (2006)

Apesar de conhecidos, alguns dos efeitos geograficos acima descritos séo de dificil
modelagem, pois ndo sao compreendidos totalmente. Dependem por vezes de uma
combinacao de fatores como velocidade e dire¢cao do vento, cisalhamento vertical,
estabilidade, rugosidade e forma do relevo, além de se apresentarem sobrepostos e
possivelmente ocorrerem em escalas inferiores a capacidade de representacao dos
modelos de PNT. Todavia, € inegavel que uma melhor compreensao de seus efeitos
pode ser util na interpretacdo de dados observacionais assim como na discussio de

possiveis desvios em relagao a resultados esperados.
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3 A PREVISAO NUMERICA DE VENTO EM SUPERFICIE
3.1. O Modelo Eta

O modelo de previsdo numérica de tempo Eta € um modelo de area limitada
desenvolvido inicialmente na lugoslavia, na Universidade de Belgrado na década de
1970, entrando em operagdo posteriormente nos Estados Unidos, no National
Center for Enviromental Prediction — NCEP na década de 1980 apds algumas
modifica¢des (Black, 1994).

Este modelo utiliza grade horizontal do tipo E de Arakawa (Arakawa e Lamb, 1977),
conforme descrito na Figura 3.1, onde v representa os pontos onde sao calculadas
as componentes do vento horizontal e h sdo os pontos de massa, onde se calcula
as demais variaveis do modelo como temperatura, umidade, velocidade vertical,
dentre outras. A resolucao horizontal € dada pela distancia d entre dois pontos h ou
v. Esta grade utiliza coordenadas esféricas, tendo o centro de seu dominio
transladado para o plano do equador para minimizar a convergéncia entre os

meridianos em grandes latitudes (Chou, 1996).

Figura 3.1 — Representagdo do espagamento da grade E de Arakawa.
Fonte: Chou, (1996); adaptado de Arakawa e Lamb, (1977)

A principal caracteristica deste modelo é a introducéo da coordenada vertical eta (n)
definida pela Equacdo 3.1, em substituicdo a coordenada sigma (o) visando a
reducdo dos erros nas derivadas horizontais sobre relevos montanhosos
(Messinger, 1984).
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_( P~ Pr . pref(Zsfc) — Pr
n= (psfc - pT) ( Pref(0) — pr ) 1)

Nesta equagédo, p € a pressao local, pss. @ pressao na superficie, p.er @ pressao de

referéncia para uma determinada altura e p a pressao no topo do dominio.

Desta maneira o terreno passa a ser representado sob a forma de degraus
discretos, onde o topo coincide com a interface do relevo. O nivel de cada degrau é
determinado pelo método das silhuetas, descrito em mais detalhes por Rozante,
(2001), que pondera a area da grade na determinagdo de um nivel representativo,
que é entao ajustado ao nivel vertical discreto mais proximo. Deste modo os pontos
de massa, temperatura e vento horizontal sdo dispostos no meio das camadas
enquanto a velocidade vertical, a energia cinética turbulenta e o geopotencial séo

localizados nas bases da camada. A Figura 3.2 ilustra essa discretizagéo.
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Figura 3.2 — Representagao da topografia pela coordenada Eta
Fonte: Adaptado de Nickovic et al. (1998).

O modelo Eta vém sendo utilizado operacionalmente pelo CPTEC desde 1996, com
o intuito de fornecer previsdes de curto prazo para o Brasil. Seu dominio engloba
praticamente toda a América do Sul e atualmente as condi¢des iniciais sao
fornecidas pelas analises do GFS/NOAA e de contorno pelo Modelo de Circulacao
Global do CPTEC T213L42 (CPTEC, 2010). A temperatura da superficie do mar
assimilada é a observada na semana anterior ao processamento, considerada
constante no intervalo de integracdo. A umidade do solo é obtida a partir da

climatologia anual. Suas variaveis progndsticas sdo temperatura do ar,
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componentes zonal e meridional do vento, umidade especifica, pressao a superficie
e energia cinética turbulenta e hidrometeoros. A partir destas sao derivadas as

demais variaveis de saida do modelo.

Desde sua operacionalizagdo o modelo Eta/CPTEC vém sendo modificado para
uma melhor performance nas previsdes sobre o Brasil. Sua resolu¢ao horizontal que
era inicialmente de 40 km passou para 20 km em 2006 e deve ser melhorada em
breve. Atualmente o modelo roda duas vezes ao dia as OOUTC e 12UTC onde sao
disponibilizadas saidas a cada 6 horas para um horizonte de previsdo de 7 dias.
Estas saidas constituem um total de 58 variaveis sendo 9 dispostas em 19 niveis de

pressao.
3.2. A Modelagem do Vento em Superficie

Com relagao ao pacote fisico, o Eta atualmente incorpora esquema de superficie
Noah como 13 classes de vegetacdo e 4 camadas no solo (Mitchell, 2001) e
fechamento de turbuléncia de Mellor-Yamada 2.5 (Mellor e Yamada, 1982). Na
camada superficial € adotada a teoria de similaridade de Monin-Obukhov (Monin e
Obukhov, 1954) com fungdes de estabilidade de Paulson (Paulson, 1970). Esta
aproximacao consiste de um conjunto de expressdes analiticas que especificam o
gradiente adimensional da velocidade do vento e o gradiente de temperatura
potencial a partir das fungbes de estabilidade para o momentum (¥,,) e para o calor
(¥,). Estas fungdes foram definidas conforme as Equacdes 3.2 e 3.3 (Sun e Mahrt,
1995) onde os coeficientes de troca de momento e calor sédo definidos a partir das
Equacgdes 3.5 e 3.6. E importante ressaltar que considera-se a existéncia de dois
comprimentos de rugosidade os quais representam a absor¢do de momento (Z,,) €

calor (Z,;,) pela superficie (Equacgéo 3.7) (Chen et al., 1997)

{ —5¢ ., 0<i<1
Y = 2 ' (3.2)
kZln<1;x)+ln<1+x)—Ztan‘l(x)+%, -5<(<0
( -5 , 0<g<1
lph:{ 1+x2 . (33)
2| ——) -S<i<o
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x=(1- y()1/4 onde y=16 (3.4)

kZ/R
ca = 7 7 Zor\12 (3:5)
[ (7-) = ¥ (7) + 5 (5]
kZ/R
cp =
[in(7) = (2) + ¥ (B3] - [1m (25) - v () + 0 (B2)] - B©)
on = 37)
Onde:
— ka
D= (3.8)

D, é o coeficiente de difusdo térmica molecular, k; € a condutividade térmica do ar

seco e c,4 € o calor especifico do ar seco a pressdo constante, z € altura de

referéncia, R é a razao entre os coeficientes de momento e calor no limite neutro e

L é o comprimento de Monin-Obukhov definido pela Equagéo 2.14.

3.3. Aplicagoes de Modelagem Numérica do Vento

No Brasil, pode-se destacar o trabalho de Lyra (2008), que efetuou testes de
sensibilidade no modelo Eta/CPTEC com intuito de se avaliar o ganho de acuracia
das previsbes de vento. Foram avaliadas mudancas na resolugdes horizontal e
vertical do modelo, na relagcdo dos comprimentos de rugosidade de calor e
momento, nas fungdes de estabilidade de Paulson, no esquema de parametrizagao
da CLS, além da influéncia da altura da CLA e da substituicdo da cobertura de solo
existente. Os melhores resultados levaram a erro médio (ME) de -0,98 m/s, e erro
quadratico médio (RMSE) de 2,08 m/s e coeficientes de correlagédo de 0.79 a 10 m
do solo. Os resultados mostraram pequena sensibilidade aos parametros alterados
com excecgao da altura da CLA, que gerou diferenga significativa entre os ventos no
oceano e no continente. A baixa resolucdo das informacgdes de temperatura da

superficie do mar e de umidade pode ter limitado a sensibilidade dos experimentos.
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Utilizando um modelo diferente, o RAMS, De Maria et al., (2008) também realizou
testes de sensibilidade para previsdes de vento na costa do Ceara. Seus resultados
mostraram ganhos para a resolugdo horizontal de 1km e fechamento de turbuléncia
de Smagorinsky, onde a comparagdo com medidas de velocidade a 10 m levou a
ME em torno de -1,6 m/s, RMSE de 2,03 m/s e coeficientes de correlagcdo de até
0,86.

Previsdes de vento a 50m com o modelo WRF foram feitas para a Roménia por Dica
et. al (2009). utilizando uma grade de 3.3 km. A comparagao entre as previsdes e as

observacdes para 9 estagdes levaram a RMSE entre 1,87 m/s e 2,23 m/s.

Lazic et al. (2009) utilizou um refinamento com grades de 3,5 km para avaliacdo das
previsdes de vento do modelo Eta sobre uma ilha da Suécia com resolugao de trés
horas. Para uma série de quatro anos de dados onde apenas o verdo foi
considerado, as comparagbes com as observagdes levaram a ME de 0,48 m/s,

RMSE de 1,38 m/s e coeficientes de correlagao de 0,79 a 10m do solo.

Também utilizando uma versdo do modelo Eta, além do modelo RAMS, Louka et al.
(2006) realizou previsbes de vento de alta resolugcdo sobre a ilha de Creta, na
Grécia. ApoOs tratar as saidas utilizando um filtro de Kalman obteve RMSE em torno
de 2,04 m/s. O autor comenta que o aumento da resolugdo além de 6km nem

sempre leva a uma melhora nas previsoes.

3.4. Limitagoes da Modelagem Numérica do Vento

Os modelos de PNT, apesar de todo o avango alcangado nos ultimos trinta anos,
ainda estao sujeitos a diversas limitagdes, as quais possuem origens distintas. O
uso adequado das previsdes geradas demanda a compreensao destas limitagoes,
possibilitando inferir provaveis fontes de erro e avaliar a incerteza associada a seus
resultados. A seguir serdo discutidas algumas das principais simplificacdes e
pressupostos embutidos na formulacdo dos modelos, com o intuito de enriquecer a

discussdo dos resultados deste trabalho.

A primeira etapa e talvez a mais relevante com respeito a introdugdo de erros na
modelagem é a determinacdo da condigdo inicial. Isto é feito através de um

processo de assimilagdo de dados, o qual consiste de um método de diagndstico
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dos campos iniciais a partir de uma rede de observagdes, que inclui estagdes de
superficie, sondagens, dados de aeronaves e de sensoriamento remoto por
satélites. No entanto, além dos dados serem insuficientes para cobrir toda a
variabilidade espacial da atmosfera, tais observacdes apresentam erros inerentes as
medi¢des, 0 que faz com que existam desvios mesmo nos campos de grande
escala. Os métodos de assimilagdo tém por objetivo a remocgado de erros
sistematicos e a redugdo do impacto dos erros aleatérios sobre as previsdées do
modelo, mas dada a dinamica nao-linear da atmosfera os erros tendem a se
amplificar com o tempo, impondo um limite de previsibilidade deterministica aos

modelos que atualmente esta em torno de 2 semanas (Wallace & Hobbs, 2006).

Da mesma forma, como os modelos de mesoescala geralmente possuem area
limitada, € necessario que se fornega condicbes de contorno ao longo das
integracdes. Estas condi¢des sado fornecidas por modelos globais, que estado
sujeitos aos mesmos erros citados anteriormente, além de poderem eventualmente
induzir erros, uma vez que as equagdes diagnosticas podem diferir entre o modelo
global e 0 de mesoescala. Para contornar este problema a inicializagédo dos modelos
adota métodos para reduzir desvios entre os condi¢gdes de contorno e 0os campos

diagnosticados internamente o que inclui técnicas de relaxacéo e ‘nudging’.

Os movimentos convectivos na atmosfera sempre se colocaram como um desafio
particular para a modelagem numérica, pois as analises de escala podem diferir
bastante do escoamento médio nestas regides. Nestes casos, torna-se conveniente
adotar aproximacdes especificas na equagao da continuidade (Eq.2.5) para cada
fendbmeno modelado, o que, em movimentos convectivos consiste na separacao

entre conveccao rasa e conveccao profunda.

Para a convecgédo profunda, que é o caso mais geral, admite-se que: i) a
profundidade das circulagdes atmosféricas possuem escala vertical proxima da
escala de variagdo de densidade na atmosfera (H, = 8 km); ii) a advecgao e
divergéncia local de massa estdo em equilibrio e n&o causam variagdes
significativas de densidade; iii) a velocidade de grupo das ondas sdo da mesma
ordem que a dos escoamentos atmosféricos. Estes requisitos tém como

consequéncia basica a eliminacdo das ondas sonoras como possiveis solugdes,
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aumentando a estabilidade dos métodos numéricos de integracao. Tal abordagem &

também conhecida como aproximagé&o anelastica (Pielke, 2001)

Na convecgdo rasa, mais condigdes sdo necessarias, dentre elas: iv) a escala
vertical de variagdes de densidade dentro da CLA deve ser bem menor que a escala
de variagdo de densidade na atmosfera (L, < H,); v) as perturbagdes de
densidade, temperatura e pressao sdo muito menores que seus valores médios. vi)
a atmosfera local deve ser, em média, estaticamente estavel; vii) os movimentos
verticais devem ser limitados pelo termo de flutuagdo; (Mahrt, 1986). Esta
aproximagao ignora nédo apenas as ondas sonoras, mas também as variagbes

espaciais de densidade, sendo também chamada de aproximagao incompressivel.

Com relagao a equacao de conservacao da energia termodinamica (Eq. 2.7), uma
analise de escala ndao é possivel devido a complexidade dos termos fonte de
aquecimento (]), fruto de processos diabaticos e radiativos, que sdo normalmente

parametrizados nos modelos (Pielke,2001).

Ja na equacdo de conservacdao do movimento vertical, possivelmente a mais
delicada das aproximacdes consiste em desprezar o termo de aceleragao, de forma
que a distribuicao de pressao na vertical seja dada pelo equilibrio hidrostatico. Esta
formulacdo, apesar de eficaz para movimentos de escala sinética, se degrada na
medida em que os fendmenos de interesse possuem uma menor escala de
circulagao (L,). Pode-se estimar que uma condigdo razoavel para sua validade é
dada por (L, < H,), ou seja, pela analise de escala, para fendmenos com escala
inferior a 8 km a aproximagao nao-hidrostatica passa a ser mais adequada (Pielke,
2001). Considerando que o espagamento de grade do modelo deve ser pelo menos
a metade da escala da circulagédo de interesse, isto corresponderia a grades
inferiores a 4 km. Este limite & bastante controverso e depende também de outros
fatores. Alguns resultados sugerem que a aproximacgao hidrostatica se degrada na
medida em que: a instabilidade aumenta, os fluxos verticais aumentam; e o vento se
intensifica (Pielke, 2001).

Outra aproximagao comum em modelos meteoroldgicos consiste em considerar que
a perturbagdo na densidade local é muito pequena quando comparada ao seu valor
médio (p'/p < 1). Com isto é possivel desprezar este termo nas componentes
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inerciais da equagao de conservacao do movimento vertical e manté-lo apenas no
termo de flutuacdo, o que € conhecido como aproximacdo de Boussinesq. Tal
abordagem pressupde que o escoamento € incompressivel e ndo-divergente no
plano horizontal, portanto as variagées de densidade sdo consequéncia apenas das
perturbagdes de temperatura e pressao, conforme a equagao dos gases ideais. Ou
seja, um pré-requisito para a validade desta aproximagao € que as condigdes para

conveccao rasa sejam satisfeitas (Stull, 1988).

No equacionamento da conservacdo do movimento horizontal, poucas
simplificacbes adicionais podem ser feitas. Uma delas consiste em desprezar a
adveccao vertical de escalares pela velocidade  vertical media
(ascendéncia/subsidéncia). Apesar de esta velocidade vertical ser pelo menos uma
ordem de grandeza inferior ao vento horizontal, os gradientes verticais sdo mais
intensos, o que faz com que os termos possuam aproximadamente a mesma ordem
de grandeza. Nos fluxos horizontais a simplificagdo mais comum consiste em adotar
homogeneidade horizontal, desprezando a advecgéao por fluxos turbulentos, que se
torna mais significativa com o aumento da resolugédo espacial dos modelos (Stull,
1988).

Conforme observado anteriormente, o sistema de equagdes da dinamica
atmosférica (Eq. 2.5 - EQ.2.7) ndo possui solugdo explicita e apresenta mais
incognitas do que equagodes, tornando-se indeterminado, o que demanda a adogao
de aproximacdes para algumas variaveis. Estas aproximacdes, por representarem
fendbmenos fisicos, podem ser obtidas como fungdes empiricas de outras variaveis,
ao que se da o nome de parametrizagdo. Esta técnica se faz necessarias porque os
fendmenos abordados sdo muito complexos para serem equacionados, e/ou porque
ocorrem numa escala de tempo e espaco inferior a resolugdo do modelo. Dentre as
variaveis comumente parametrizadas estdo o aquecimento diabatico e o
aquecimento radiativo, na equagdo da energia termodindmica, e os fluxos
turbulentos de momento e temperatura nas equacdes de conservacao do
movimento. Tais parametrizagdes possuem uma escala espacial e temporal de
validade para a qual foram desenvolvidas, portanto € de se esperar que na medida

em que a resolucido espacial aumenta, e consequentemente o intervalo de
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integracdo diminui, a variancia das grandezas sub-grade aumente, o que

gradativamente reduz a acuracia das parametrizagdes.

Na CLS, que ¢é a porcao de atmosfera de maior interesse para a previsao de ventos,
a parametrizacdo adotada foi tratada em detalhes no item 3.2 deste capitulo e esta
sujeita a degradacao por fatores como ventos fracos, topografia complexa ou alta
rugosidade (Foken, 2006), além dos ja citados anteriormente. Outras grandezas
diretamente relacionadas a dinamica da CLA e que sao parametrizadas nos
modelos de PNT sdo: a altura da CLC, a altura da CLE, os fluxos verticais de calor e
movimento na zona de entranhamento e a altura da camada limite interna.
Conforme exposto acima, a CLA é por¢cdo da atmosfera mais sensivel as
parametrizagdes, as quais possuem uma complexidade consideravel dada a grande
diversidade de caracteristicas do conjunto superficie — atmosfera. Efeitos né&o-
lineares sao comuns entre estas variaveis, o que faz com que todas as
parametrizagdes disponiveis atualmente nos modelos de PNT considerem
homogeneidade horizontal na escala sub-grade. Esta simplificagdo talvez seja a
principal fonte de erro nas grandezas préximas a superficie e mostra que esta é

uma area onde ainda ha muito a se avancar nas pesquisas (Pielke,2001).

Por fim, devido a restricbes inerentes aos métodos numéricos de integracao
empregados nos modelos de PNT, os termos de advecgao, gradiente de presséo e
difusdo horizontal s6 podem ser bem representados para escalas superiores a
quatro vezes o espacamento de grade do modelo. Esta deve ser também a escala
espacial minima de validade das parametrizagdes embutidas nos modelos, caso
contrario a solugdo numérica pode introduzir erros significativos (Pielke,2001).
Particularmente em relagao ao modelo Eta, alguns estudos de caso indicam que o
formato de degrau adotado para representacédo do relevo induz erros consideraveis
no vento a baixos niveis a jusante de montanhas. Comparagcées com modelos que
utilizam coordenada sigma (fiel ao relevo) suportam esta hipotese. Isto ocorre
porque o Eta gera um descolamento ficticio do fluxo apés a montanha, e ainda falha
em reproduzir a intensidade das ondas induzidas pela mesma. Foi mostrado que
esta deficiéncia esta presente ja em grades de 32 km de resolugdo e tende a se

amplificar na medida em que a grade é refinada (Gallus, 2000).
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Avaliando em conjunto as possiveis fontes de erro citadas acima, pode-se ter uma
idéia melhor das limitagdes dos modelos de PNT. A magnitude aproximada de cada
uma das incertezas € de dificil quantificagdo, pois depende de uma série de fatores
como resolugdo do modelo, fendmenos de interesse e aspectos geograficos da
regiao, o que demanda testes que sensibilidade sejam efetuados para cada caso.
Para auxiliar na visualizagao destas potenciais fontes de erro a Figura 33 ilustra-os

em um fluxograma aproximado do processo de modelagem.

7

Dados Observacionais Parametrizagoes de Parametrizagdes da CLA
* Erros de medicdo Energia * Fluxos turbulentos
sistematicos e aleatorios * Trocas radiativas « Gradientesverticais
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|—| y L |—| P L FEIOS naZE
e o o il = = N o
Assimilagdo Integragdo das Equagdes Outras Parametrizacoes
¢ Erros de Diagnostico dos * Limitacbes da teoria * Precipitacdo
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Ve ~ e * Erros de convergéncia
Condigdes de contorno Demais simplificagbes e Instabilidade
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e Limites na escala vertical * Boussinesq
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* Incompressibilidade
* Pequenas perturbacoes

Figura 3.3 — Fluxograma descrevendo as fontes potenciais de erro nos modelos de
PNT.
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4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) surgiram como uma ferramenta para se extrair
relagbes complexas de um conjunto de variaveis, possibilitando ir além das
regressdes lineares multiplas. Trata-se de uma técnica de computagdo n&o-
algoritmica capaz de modelar ou reconhecer padrbes a partir de um conjunto de
dados apresentados, possuindo inclusive capacidade de generalizagdo para

dominios até entdo desconhecidos (Braga, 1998).

Em resumo, tal método pode ser compreendido como um caso particular de
regressao nao-linear, sendo que sua aplicagdo segue uma metodologia onde as
variaveis sao organizadas e combinadas obedecendo um padrao pré-estabelecido
de redes, conhecido como redes neurais. Posteriormente um processo iterativo
ajusta os coeficientes desta rede, de forma a minimizar uma determinada fungéo de
custo, geralmente associada ao erro do modelo. A este processo da-se o nome de
treinamento. Ao final, o modelo obtido € uma funcéo do valor inicial dos coeficientes
e do algoritmo adotado para o treinamento, existindo portanto um grau de
aleatoriedade que permite, dependendo da complexidade do fenbmeno, que se

chegue a solugdes distintas para um mesmo problema.

Se corretamente empregada, esta técnica possui a capacidade de representar
fendbmenos fisicos complexos e por isso ultimamente vém sendo largamente
utilizada nas geociéncias, propiciando grandes avangos na area de modelagem
(Mendes e Marengo, 2009).

Do ponto de vista de sua arquitetura, as RNAs sdo compostas por um conjunto de
nodos ou neurdnios dispostos em camadas, os quais aplicam fungdes matematicas
geralmente nao-lineares sobre os dados de entrada. Estas entradas sé&o
ponderadas por pesos, 0s quais sao ajustados de modo a minimizar o erro cometido
pela rede no calculo do resultado final. Seu desenvolvimento passa
necessariamente por uma fase de treinamento ou aprendizagem e outra de
validagao, podendo ser considerado neste sentido uma técnica de ajuste estatistico.
Varios fatores influenciam no desempenho da RNA dentre estes a selegcdo das
entradas, o tipo de neurénio, o tipo de funcdo de ativacdo, o numero de camadas e

do tipo de algoritmo de treinamento seriam os mais importantes. Testes com
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diferentes configuracbes sao geralmente empregados para a definicdo da melhor

arquitetura para um determinado problema (Haykin, 1994).

4.1. Historico

O conceito de redes neurais artificiais surgiu através de McCulloch e Pitts (1943),
onde foi descrito um modelo simples de neurbnio com n entradas X; ajustadas por
pesos W; onde o neurénio computa a soma das entradas X;W; e compara a um valor
limiar © para avaliar se a sinapse € ou nao ativada, conforme Figura 4.1. Sua saida
era, portanto, binaria e este primeiro modelo apresentou diversas restricoes em sua
utilizacdo. Posteriormente vieram os trabalhos de Hebb (1949), demonstrando a
capacidade de adaptagao das redes neurais € Rosenblatt (1958) que introduziu o
modelo de neurdnio perceptron de uma camada, dotado de pesos ajustaveis além
de um algoritmo de treinamento, os quais tiveram grande contribuicdo para o

progresso desta ciéncia.

X
W
X2 Wy
A : = F : y
2|0)
Wn |
Xl‘l |

Figura 4.1 — Modelo de neurbénio de McCulloch e Pitts.
Fonte: McCulloch e Pitts (1943).

Entretanto o estudo publicado por Minsky e Papert (1969) teve grande repercusséao
no meio cientifico, servindo como fator desestimulante na evolucdo das redes
neurais. Eles demonstraram as limitagbes associadas ao modelo de perceptrons
dando énfase a incapacidade de se obter solugdes para um espago amostral onde
as classes nao sao linearmente separaveis. Somente a partir de meados da década
de 1980 com os trabalhos de Hopfield (1982) e Rumelhart et al. (1986),
demonstrando as aplicagdes das RNAs na area da fisica e com o desenvolvimento
do algoritmo “backpropagation” € que as pesquisas foram retomadas

consistentemente, sendo hoje empregada nos mais diversos campos da ciéncia.
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4.2. Arquitetura

Conforme mencionado anteriormente, a definicdo da arquitetura da RNA afeta
substancialmente seu desempenho, pois restringe o tipo de problema que pode ser
tratado pela rede. Segundo Cybenko (1989), a capacidade de solucionar problemas
nao linearmente separaveis por uma rede de perceptrons sé é possivel através da
utilizagdo de pelo menos uma camada intermediaria ou oculta, permitindo a
aproximagao de qualquer fungdo continua. Com duas ou mais camadas ocultas &
possivel aproximar qualquer funcdo. Por este motivo sera abordado com mais
énfase as redes do tipo Multi-Layer Perceptrons — MLP uma vez que esta é a
arquitetura mais empregada na resolugdo de problemas fisicos, inclusive na
meteorologia (Mendes e Marengo 2009, Guarnieiri, 2006; Martins et al., 2011). A

Figura 4.2 ilustra uma rede MLP com uma camada oculta.

Pesos Neuronios
- de saida

Entradas Saidas

Neurdnios
intermediarios

Figura 4.2 — Representagao de uma rede tipo MLP.

As redes neurais podem possuir retroalimentagdo, ou seja, sua saida € utilizada
como entrada para a propria rede, sendo estas denominadas recorrentes. As redes
que nao possuem este mecanismo sado denominadas ndo-recorrentes. Rede
recorrentes sao indicadas quando ha a necessidade de processamento temporal

entre as variaveis de entrada.

A funcao de ativacao representa o tipo de comparacao que é feito com as entradas
do neurbnio para se determinar sua saida. No caso do neurénio de McCulloch e
Pitts foi utilizada a fungdo degrau, onde a saida € binaria dependendo do valor das
entradas. Entretanto existem outros tipos de fungdes passiveis de ser

implementadas nos neurénios, como ilustra a Figura 4.3.
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Figura 4.3 — Fungdes de ativacdo; a) degrau; b) linear; c) sigmoidal: 1) logistica; 2)
tangente hiperbdlica.
Fonte: Braga, (1998)

As fungbes sigmoidais sdo as mais utilizadas em redes do tipo MLP em raz&o do
uso da técnica de treinamento tipo “backpropagation” proposta por Rumelhart et al.
(1986) na qual o ajuste dos pesos se da pelo gradiente descendente de erro. Para
utilizagcao deste algoritmo, € necessario o uso de fungdes de ativagdo continuas,
diferenciaveis e de preferéncia ndo-decrescentes e nao-lineares para permitir que
as camadas ocultas interpretem as nao-linearidades na rede (Braga, 1998). Dentre
as fungdes sigmoidais mais utilizadas pode-se destacar a Fungdo Logistica e a
Funcéo Tangente Hiperbdlica, descritas pelas Equacdes 4.1 e 4.2, respectivamente.

o(v)

1
1+ exp(—av))

(4.1)

vy 1-—exp(-v))
=5 (4.2)

#(v) = tanh( "1+ exp(-v;)

Os neurdnios que constituem uma rede MLP atualmente possuem uma arquitetura
que incorpora as principais funcionalidades desenvolvidas, podendo gerar qualquer
saida linear, conforme ilustra a Figura 4.4. Sua saida y é definida pela Equagao 4.3,
onde ¢ é a funcao de ativacdo, u € a somatério dos pesos ponderados por cada
sinapse e b; € definido como o limiar, ou viés do neurénio. A soma da saida da

fungéo de ativagédo com o viés define o nivel de atividade interna do neur6nio v;, que

é dado pela diferenga u - b;.
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Figura 4.4 — Modelo atual de neurénio perceptron.
Fonte:Adaptado de Haykin, (2001)

Yi = <P(vj) (4.3)

Onde v = i w;ix; + b; (4.4)

Por fim, a topologia de uma MLP precisa ser definida de uma forma que otimize o
aprendizado e o desempenho da rede. Muitas camadas ou muitos neurbnios em
cada camada aumentam a flexibilidade da rede, ou seja, esta tém maior capacidade
de representar as variacbes das informagdes que alimentam a rede (dados de
entrada). Uma rede muito flexivel além de aumentar o custo computacional, passa a
modelar o proprio ruido contido nos dados, correndo o risco de perder sua
capacidade de generalizagdo e “decorar’ as saidas, o que € caracterizado como
“overfitting”, ou super-ajuste. Por outro lado uma rede com uma topologia pobre,
apesar de mais facilmente treinada pode apresentar-se rigida demais para simular
0s processos a que se propde. Este problema é conhecido na literatura como
“dilema do viés e da variancia” (Geman et al., 1992) e envolve a obtengéo do melhor

compromisso estas duas opgdes.

4.3. Aplicagoes

Dadas as potencialidades da utilizacdo de RNAs para modelagem de processos

fisicos, tém se observado um aumento no numero de trabalhos na area de
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geociéncias empregando esta técnica. Mendes e Marengo (2009) utilizaram uma
rede tipo MLP para o refinamento das saidas de precipitacdo de modelos climaticos
do IPCC sobre a regido amazénica, obtendo resultados bem superiores em relagéo
a modelos autoregressivos. Ja com relagdo a previsdao de curto prazo Guarnieri
(2006) comparou RNAs e regressdes multiplas para estimativas de radiagao solar a
partir do modelo Eta. Seus resultados demonstraram que ha um ganho significativo
em relacdo as saidas do modelo, mas a perfomance das regressdes e da RNA
foram similares. Uma justificativa seria de que os processos fisicos relacionados a
determinagdo da radiagdo nao apresentariam grandes nao-linearidades que

justificassem um melhor desempenho das RNAs.

No campo de estimativas de vento em superficie existe uma expectativa de que a
capacidade de representar processos nao-lineares das RNAs seja determinante,
uma vez que estes exercem forte influéncia em fenémenos micrometeorolégicos. No
Brasil, Dalmaz (2007) utilizou RNAs no refinamento de previsbes de vento para o
estado de SC onde obteve RMSE entre 0,7 a 2,2 m/s. O fato de ter utilizado como
previsores apenas vento e temperatura com resolucdo temporal de 6 horas do
modelo Eta/CPTEC 40x40km, pode ter limitado o desempenho da RNA.

Utilizando apenas séries temporais de vento e poténcia de um aerogerador
instalado em Olinda, Aquino et. al, (2009) desenvolveu um modelo de previsao
baseado na decomposicido das séries por transformada de ondaletas, onde as
componentes espectrais foram utilizadas como entrada para uma rede neural. As
previsbes para um horizonte de 24 horas indicaram um erro meédio absoluto de
27,6% para o vento e de 16,9% da poténcia edlica em relacdo a capacidade
instalada. Nesta mesma linha, a partir apenas de séries temporais de vento, Ferreira
et. al (2008), utilizou um novo tipo de rede neural recorrente chamada Echo State
Network (ESN), para realizar previsdes de vento para duas esta¢gdes anemomeétricas
do nordeste brasileiro. Seus resultados se mostraram promissores e apontaram um
erro médio absoluto (MAE) de 0,71 m/s e 0,57 m/s, para Belo Jardim e Olinda

respectivamente, em um horizonte de 24 horas.

Ainda com relagdo as estimativas de vento, no exterior existem diversos trabalhos
publicados utilizando RNAs, muitos dos quais se tornaram pacotes comerciais para
utilizagdo na industria (Monteiro et al., 2009). Dentre os artigos cientificos pode-se

citar Sanz et al., (2008) que acoplou uma rede MLP as saidas do modelo MM5 e
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obteve erro médio absoluto (MAE) de 1,80 m/s na velocidade do vento. Ramirez-
Rosado (2009) comparou dois modelos de previsdo de poténcia edlica de curto-
prazo baseados em redes tipo MLP acopladas a saidas de modelos meteorolégicos,
onde ambos tiveram desempenho parecido chegando a RMSE da ordem de 16% da
poténcia disponivel num horizonte de 24 a 48 horas. Ha também trabalhos que
utilizaram outros tipos de RNAs como Sideratos e Hatziargyriou, (2007) que
utilizaram Fungbes de Base Radiais (RBF) a partir de saidas do modelo
meteoroldégico HIRLAM para prever a poténcia edlica disponivel para uma
determinada usina. Seu modelo foi subdividido em trés classes de velocidade de
vento e os resultados levaram a RMSE de 17% e MAE de 12% da poténcia edlica

disponivel para um horizonte de 24 a 48 horas.

Guenard et al., (2007), apresentou os resultado de um grande projeto de
cooperagao entre instituicdes européias para desenvolvimento de uma plataforma
para previsdo de curto-prazo de poténcia edlica chamado ANEMOS. Esta
plataforma utiliza uma combinag&o entre modelos fisicos e estatisticos baseados em
redes neurais para gerar suas previsdes. Os resultados apresentados mostraram
um RMSE normalizado de 12% a 20% da poténcia total instalada para cada

aerogerador para um horizonte de 12 a 36 h.

Outra abordagem utilizando redes neurais foi descrita por Cali et al., (2006). Em seu
trabalho foram definidos como preditores a temperatura, umidade, pressao,
intensidade e direcdo do vento em superficie, fornecidas por um ensemble de
previsdes numeéricas com 75 membros. Foi utilizada uma RNA do tipo MLP com trés
camadas ocultas para cada membro, onde suas saidas foram posteriormente
combinadas por outra RNA com uma camada oculta para finalmente gerar as
previsdbes de poténcia edlica. As comparacbes para duas fazendas eolicas na
Alemanha levaram um RMSE normalizado médio de 11,1% da capacidade total

instalada em cada fazenda.

Também ha registro de aplicagdes distintas na previsdo de ventos, conforme Sailor
et. al (2000), que utilizou redes neurais para o refinamento de modelos climaticos
globais, obtendo valores de tendéncias futuras do vento para diversas estagdes no
Texas, EUA.
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Existem outros estudos similares, mas que fogem ao escopo deste texto por
apresentar uma relagdo fraca ou pouco esclarecida com os modelos
meteorolégicos. Em geral as referéncias aqui colocadas utilizam poucas variaveis
destes modelos como entrada para as RNAs, o que indica haver um potencial ainda

a ser explorado nesta area.

Comparado a modelagem fisica tradicional, as RNAs apresentam como vantagem o
custo computacional extremamente baixo depois de treinada a rede, enquanto as
desvantagens seriam a especificidade, ou, baixa capacidade de generalizacéo e a
necessidade de se obter séries de dados observados para a geragdo do modelo. O
conhecimento sobre os processos que influenciam o regime de ventos na CLA é
essencial na aplicacdo desta técnica, uma vez que a correta selecao dos preditores

é fundamental para uma boa performance do modelo (Mori e Umezawa, 2009).
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5 DADOS

No desenvolvimento deste trabalho foram utilizados dois tipos de dados:
observacionais e de modelo. Os primeiros sao oriundos de medicbes em torres
anemométricas e o0s seguintes a partir dos pontos de grade do modelo
Eta/PREVENTO, doravante denominado Eta/PV. O projeto PREVENTO foi fruto de
uma cooperacgao entre CEPEL e o CPTEC/INPE, financiado pela ANEEL, que visou
a melhoria das previsdes de vento para a analise de insergao de sistemas edlicos
na matriz de geragcdo da CHESF. Este projeto teve inicio em 2004, sendo que de
Agosto/2005 até Abril/2008 foram geradas previsbes de vento operacionalmente

pelo CPTEC, especificas para determinada regidao do Nordeste brasileiro.

5.1. Dados Observacionais

Os dados observacionais disponiveis para este trabalho sdo oriundos do projeto
SONDA, além de dados cedidos pela UFAL referentes ao mapeamento edlico do
estado de Alagoas (Costa, 2009). Todos os dados foram coletados por torres
anemométricas com diversos niveis de medicao e sao constituidos por séries de
velocidade e diregdo do vento, além de registros de temperatura conforme descrito
na Tabela 5.1. Estes dados possuem resolugao temporal de 10 minutos, mas foram
convertidos em médias horarias devido a limitagdo na resolugido dos preditores,

originarios dos modelos meteoroldgicos.

Adotou-se o Nordeste brasileiro como zona alvo pela maior disponibilidade de torres
anemomeétricas, e por se tratar da regido de maior concentracéo de projetos edlicos
no Brasil. A distribuicdo geografica das torres pelo territério abrange regides com
caracteristicas de relevo e vegetacao diversas, de modo que 2 torres se localizam

no litoral e outras 6 torres no interior do continente como ilustra a Figura 5.1.
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Tabela 5.1. Caracteristicas das torres anemomeétricas.

ALTURA NIVEIS DE

Nro ESTAGCAO SIGLA ALTITUDE DATORRE MEDICAO
1 Petrolina - PE’ PETR 387 m 50 m 10/25/50 m
2 S&o Jodo do Cariri - PB"  SJCA 486 m 50 m 25/50 m
3 Triunfo - PE’ TRFO 1123 m 50 m 25/50 m
4 Roteiro - AL ROTE 60 m 50 m 30/50 m
5 Maragogi - AL MAGI 50 m 50 m 30/50 m
6 Girau do Ponciano - AL  GIRP 410 m 50 m 30/50 m
7 Agua Branca - AL AGUB 718 m 50 m 30/50 m
8 Palmeira dos indios- AL PALM 649 m 100 m 30/70/100 m

' Estagdes do Projeto SONDA

a0 Jodo do Cariri
)

g S W/!/\

Petrolina i

o Poncian&ote)
°

-39 -37 -35

Figura 5.1 - Mapa com a localizagao das torres anemométricas

O periodo dos dados varia em cada torre, no entanto, para o desenvolvimento dos
modelos RNA foram utilizados dados coletados entre Agosto/2005 e Abril/2008
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devido a compatibilidade com as saidas disponiveis do modelo Eta/PV. Neste
periodo de interesse, cada torre possui pelo menos 8 meses completos e
ininterruptos, possibilitando que os modelos RNA desenvolvidos identifiquem as

variagdes sazonais do vento.

A qualificagdo dos dados coletados nas 8 torres foi feita de acordo com a
procedimento estabelecido pelo projeto SONDA (Martins et al., 2007). Os dados
anemométricos coletados apos Abril/2008 foram utilizados no calculo das

climatologias diarias a fim de dar maior representatividade as mesmas.

Como as variagbes sazonais na precipitacdo podem ter influéncia sobre a
modelagem estatistica do vento, é preciso prezar pelo balanceamento entre os
periodos seco e chuvoso no refinamento do modelo. Para isso foram obtidas junto
ao Instituto nacional de Meteorologia (INMET) as climatologias de precipitagao para
os locais onde se encontram as torres anemomeétricas. A Figura 5.2 ilustra este
regime de precipitacdo para as torres de SJCA e ROTE, instaladas no interior e no

litoral, respectivamente.

400
=& -SJCA

350 -
——ROTE

300

200 -

50 s TN ~ o]

"""--Q_---._..__e_.-"

O T T T T T T T
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set OQOut Nov Dez

Precipitacdao Mensal (mm)

Figura 5.2 — Climatologia de precipitagdo sobre as torres de SUICA e ROTE.
Fonte: Brasil. INMET 2011

A regido de estudo possui acumulados médios anuais de precipitacdo variando de
600 mm no sertdo nordestino a 3000 mm na faixa litoranea. Os principais sistemas
atmosféricos atuantes sdo a Zona de Convergéncia Intertropical, os Vortices
Cilénicos de Altos Niveis, os Disturbios Ondulatérios de Leste (DOL) e as incursdées
de frentes frias, esta ultima restrita ao sul do nordeste. Estes sistemas atuam como
forcantes dindmicas, organizando a convecgao sobre o continente, entretanto

fendbmenos locais como a convecgdo profunda relacionada a orografia e
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instabilidade termodinamica, ainda respondem por uma boa parte da precipitagcéo
nesta regiao (Molion e Bernardo, 2000).

Uma caracteristica ja mencionada anteriormente em relacdo a climatologia de
chuvas do nordeste é a sua complementaridade com o regime de ventos (Amarante
et al., 2001). Neste trabalho foi feita uma comparagéo entre estes regimes para a
regidao de Petrolina — PE. A Figura 5.3 ilustra o ciclo anual do vento a 50 m,
comparando-o a capacidade do reservatorio da usina hidroelétrica de Sobradinho —
BA, que esta a menos de 50 km de disténcia da torre anemométrica. Fica evidente

que esta complementaridade € valida também para este local.

— 100 7,0
= =¢-Capacidade

(@]

S 80 | ——Vento S 60 =
o - i ~
E
g 60 50 g
& &
S 40 - - 40 ©
w +
= :
S 20 - 30 =
(&)

[40]

Q.

8 0 T T T T T 2,0

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set QOut Nov Dez

Figura 5.3 — Ciclo anual do vento a 50 m em Petrolina-PE comparado a capacidade
do reservatdrio da usina hidroelétrica de Sobradinho — BA.
Fonte: Brasil. ANEEL 2011

A Figura 5.4 ilustra de que a forma a precipitagcao se distribui ao longo dos dados
anemométricos disponiveis. Como o volume anual de chuva varia muito entre as
localidades, para separar os meses mais chuvosos foi feita a comparacao entre
cada més e o valor médio mensal obtido caso a precipitacdo anual fosse
uniformemente distribuida.
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Distribui¢do dos dados anemométricos e sua relagdo com a precipitacdo

Dados Nro Meses 2005 2006 2007 2008
A'SOINDJ FMAMI JASONDI FMAMI I ASONDI FMA

PETR 20 < < < < € <€ € <€ <

SICA 27 e o £ 2 £ 2 2 <

TRFO 17 N < :

ROTE 9  LEGENDA: W:<<<<c<

MAGI 8 < < Média Mensal o< e

GIRP 8 > Média Mensal =i

AGUB 8 > Média Mensal + 50% < < < < <

PALM 9 * Dados Modelo Eta/PV =R e

Eta/PV 33 * * ¥ * *E* ¥ ¥ * *x *x % ¥ * *x *x % %k F ¥ *x *x ¥ F * *x *x ¥ F F *x F ¥k

Figura 5.4 — Distribuicdo da precipitacdo ao longo dos dados anemomeétricos

disponiveis.

Além da qualificagdo, os dados anemomeétricos passaram por uma inspecao visual
para detectar qualquer erro mais grosseiro que eventualmente ndo tenham sido
detectados pelo processo de controle de qualidade adotado. Este procedimento é
recomendavel sempre que possivel, até como uma maneira de familiarizar com o
comportamento do vento em uma determinada regido. Na Figura 5.5 sdo mostradas
as séries de dados usadas neste estudo. Maiores detalhes sobre e fotos dos
arredores de cada torre podem ser encontrados em Costa (2007) e no website do

projeto SONDA (<www.ccst.inpe.br/sonda/>).
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Figura 5.5 — Séries anemomeétricas e rosa dos ventos para cada torre anemométrica

empregada neste estudo.
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5.2. Dados do Modelo Eta/PREVENTO

O modelo Eta/PV consiste de uma versdo do modelo Eta denominada Eta
Workstation. Esta versdo possui o mesmo cdédigo meteoroldgico da versao
operacional, no entanto utiliza um processo de assimilagdo mais simplificado e uma
instalagdo compativel com diversas maquinas, sendo assim mais utilizada para
pesquisas (NCEP, 2011). Para este projeto foi adotada uma resolugao horizontal
menor (5 km), saidas de vento dedicadas a 10 m e 50 m de altura além de
resolucao temporal de uma hora. Através deste modelo foram geradas previsdes de
vento operacionais pelo CPTEC especificas para uma regido do nordeste brasileiro.
A opcgéo por utilizar as saidas do Eta/PV, em detrimento ao Eta 20 x 20 km, que esta
operacional atualmente no CPTEC, ocorre porque a existéncia de saidas horarias é
fundamental para o refinamento dos campos de vento dada a grande variabilidade
em seu ciclo diario, o que nao se verifica para o Eta operacional (somente saidas a
cada 6 horas). Outro ponto favoravel é que a proxima versdo do Eta a entrar em
operacao, devera incorporar uma resolucao espacial e temporal menor, proximas ao
Eta/PV, o que torna a metodologia desenvolvida neste estudo atual e valida para

aplicacao futura.

Para a redugao do espaco em disco o dominio inicial do modelo foi recortado para
uma regido de interesse, ficando restrito entres as latitudes 7° S e 11° S e
longitudes 34° W a 41° W. A Figura 5.6 ilustra o dominio do modelo, seu recorte e o

mapa de relevo utilizado nas rodadas.
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Figura 5.6 - Dominio da grade do modelo Eta/PREVENTO com regi&do de recorte em
vermelho (a); com topografia relativa na resolugao de 5 km (b). Sentido

de escalas do azul para o amarelo indicam aumento altitude.

Cada saida do Eta/PV é constituida por 58 variaveis sendo 9 dispostas em 19 niveis
de pressao, com rodadas efetuadas diariamente as O00UTC para um horizonte de
previsao de 72 horas, totalizando um grande volume de dados. Estas saidas foram
recortadas para um dominio menor, que cobre a regido de interesse, sendo que as
primeiras 12 horas de previsdo foram descartadas, pois sofrem fortes ajustes dos
campos de condigao inicial. Sendo assim somente as previsdes para o intervalo de
12 a 36 horas a partir de cada rodada foram utilizadas. Posteriormente, para cada
torre foram extraidas as saidas correspondentes a grade na qual esta se encontra,
sem nenhum tipo de ponderagdo em funcdo de sua proximidade com grades
adjacentes. Na Tabela 5.2 estao listadas as variaveis de saida do modelo para cada

ponto de grade.
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Tabela 5.2 - Descrigao das variaveis Eta/PV.

Nro Variavel Niveis Unidade Descri¢ao
1 apcpsfc Superficie  kg/m2 Precipitacao total
2 cdsfc Superficie  non-dim Coeficiente de arrasto superficial
3 dlwrfsfc Superficie W/m2 Onda longa Descendente
4 dpt2m Superficie K Ponto de Orvalho 2m
5 dswrfsfc Superficie W/m?2 Onda Curta Descendente
6 Icdclcl Superficie % Fracdo de cobertura de nuvens baixas
7 Ihtflsfc Superficie ~W/m?2 Fluxo calor latente
8 msletmsl Superficie  Pa Pressdo media nivel do mar (Eta)
9 mstavdlir Superficie % Disponibilidade de umidade
10 pressfc Superficie Pa Pressdo em superficie
11 sfexcsfc Superficie  (kg/m3).(m/s) Coeficiente troca em superfie
12 shtflsfc Superficie  W/m?2 Fluxo de calor sensivel
13 spfh10m Superficie  kg/kg Umidade especifica a 10m
14 tcdeclm Superficie % Cobertura total de nuvens
15 tmp2m Superficie K Temperatura a 2m
16 uflxsfc Superficie N/m2 Fluxo zonal de momentum
17 ugrd10m Superficie m/s Vento zonala 10 m
18 vflxsfc Superficie  N/m2 Fluxo meridional de momentum
19 vgrd10m Superficie m/s Vento meridional a 10 m
20 hgtprs 19 gpm Altura geopotencial da camada
21 spfhprs 19 kg/kg Umidade especifica da camada
22 tmpprs 19 K Temperatura da camada
23 ugrdprs 19 m/s Vento zonal na camada
24 vgrdprs 19 m/s Vento meridional na camada
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6 METODOLOGIA

A metodologia empregada no desenvolvimento deste trabalho foi subdividida em
tarefas especificas para facilitar o entendimento do processo. A cronologia proposta
abrange: Pré-processamento e Assimilagdo, Tratamento dos Dados, Selegcdo dos

Preditores, Desenvolvimento do Modelo em RNAs e Avaliacdo dos Modelos Obtidos
6.1. Pré-processamento e Assimilagao

Tanto os dados observados quanto os modelados foram pré-processados para
adquirir a forma necessaria para serem usados no desenvolvimento do modelo de
RNA.

Os dados do Eta/lPREVENTO se encontravam em formato binario, conhecido como
GRIB (Gridded Binary), um padrao adotado pelo Organizacdo Meteoroldgica
Mundial (OMM). Apesar de este formato apresentar uma boa compactagéo,
ocupando pouca memodria, sua manipulagdo é trabalhosa, pois cada rodada do
modelo fica diluida ao longo de varios arquivos binarios e descritores que precisam
ser combinados, o que prejudica a intercambiabilidade com outros softwares. Ja o
formato de dados NetCDF (Network Common Data Form) é auto-descritivo e
independente da maquina, criado com a proposta de facilitar o acesso e intercambio
de dados cientificos vetoriais, bastando para isso a instalagdo de uma biblioteca de
software. Como o volume de dados nao foi um fator limitante para este trabalho

optou-se por converté-los para NetCDF.

Para tanto os dados foram recortados utilizando o cédigo LATS4D do software
GrADS (Grid Analysis and Display System), limitando o dominio espacial das saidas
para o menor possivel que englobasse todas as estagdes, 0 numero de niveis em
apenas 8, e o intervalo de previsao restrito entre +12 a +36 horas. Como o0 numero
de arquivos € muito grande, o recorte e a conversao para o formato NetCDF foi
programada em linguagem SHELL. Apesar de o NetCDF ser um formato de menor
compactagdao o volume de dados foi reduzido de 700 GB para 120 GB
aproximadamente. A leitura destes arquivos, assim como o restante do trabalho, foi

executada empregando o software MATLAB®.

Os dados do modelo foram lidos e concatenados, de modo a formar uma série
temporal para cada estacdo de acordo com a grade correspondente a sua posigao

geografica, sem nenhum tipo de interpolacdo quanto as grades adjacentes. Foram
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assimiladas todas as variaveis de superficie e 5 variaveis por camada para 7 niveis
de pressao. Os niveis incluidos foram 1000, 950, 925, 900 e 850 hPa, por estarem
relacionados aos gradientes verticais e a dinamica da CLA, e 500 e 200 hPa, por
apresentarem uma relacdo com o vento geostrofico e principalmente com as
forcantes dindmicas de alta troposfera, como os disturbios ondulatérios e VCANS.
Portanto o conjunto total de dados do modelo assimilados para cada estacgéo foi de

54 variaveis.

Os dados anemomeétricos se encontravam em arquivos mensais em formato texto
de extensdo CSV (Comma Separated Value), com pelo menos dois niveis de
medicao de intensidade do vento conforme mostrado anteriormente na Tabela 6.1.
Tais valores foram lidos e concatenados de maneira a formarem uma série temporal
por estacdo. Posteriormente a resolucao temporal foi alterada de dez minutos para
uma hora, através de médias méveis de 30 minutos, para remover oscilagbes de
escala temporal inferior as de interesse deste trabalho. No caso dos dados da rede
SONDA, foram assimilados também os arquivos de qualificacido de cada estacao

para posterior tratamento das séries.

6.2. Tratamento dos Dados
6.2.1. Dados do Modelo

A primeira etapa realizada no tratamento foi a qualificagdo. Os dados de modelo,
embora parega desnecessario, precisaram também passar por um processo de
verificagdo quanto a consisténcia das variaveis e/ou valores espurios. Para o tipo de
modelagem em questdo, mesmo uma pequena quantidade de valores espurios
pode introduzir erros consideraveis no resultado final. Foram removidas as variaveis
inconsistentes e mantidas apenas aquelas cuja porcentagem de valores espurios foi
inferior a 1%, os quais foram substituidos pelo valor médio da variavel. A rodadas do
Eta/PV estavam divididas em 3 experimentos, conforme descrito pela Tabela 6.2.
Para o desenvolvimento deste trabalho foi utilizado apenas o experimento Exp_3

pelo maior volume de dados.
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Tabela 6.2 — Experimentos referentes as rodadas do modelo Eta/PV.

Experimento Periodo Resolugao Horizontal
Exp_1 37 dias 5km x5 km
Exp_2 5 meses 5km x5 km
Exp_3 25 meses 5km x5 km

Como um dos grandes desafios deste trabalho é o de encontrar os melhores
preditores para o modelo em RNA, tornou-se interessante que fossem construidas
novas variaveis a partir das existentes, ou adicionadas variaveis externas que
acrescentem alguma informacéo relevante na determinagdo dos campos de vento.
Neste processo foram criadas primeiramente as variaveis de magnitude e diregéo
do vento a 10m. A seguir, como a dindmica atmosférica é regida por um sistema de
equacdes diferenciais, espera-se que relagdes significativas possam existir entre a
variacdo temporal de alguma variavel e os valores de vento. Nesse sentido foram

criadas variaveis de tendéncia horaria ¢4,e tendéncia diaria ¢, para cada variavel

do modelo de forma que:
bgn = $(t) — ¢t —1) (6.1)

Pga = ) — d(t —24) (6.2)

Onde ¢ representa uma variavel qualquer e t o tempo em horas.

Cabe ressaltar que como as redes empregadas neste estudo sao nao-recorrentes,
nao representando efeitos dinamicos, faz-se necessario que qualquer relacéo
temporal de interesse seja fornecida como entrada. Em compensacgao tais redes sao
mais simples de se treinar e indiferentes a descontinuidades nas séries temporais.
Redes dindmicas multivariadas ainda estdo na fronteira do conhecimento da
computagao aplicada sendo dificil encontrar softwares e algoritmos de treinamento

que permitam sua implementacado de maneira eficiente.

Ainda como uma forma de auxiliar a RNA no reconhecimento de relagdes nao-
lineares, optou-se por incluir como preditores combina¢gdes também nao-lineares
entre as variaveis. Como as possibilidades seriam inumeras, optou-se por obter

relacbes similares aos termos da componente horizontal da equacao de Navier-
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Stokes (N-S) (Equacbes 2.5 a 2.7). Para tanto algumas aproximagdes foram

necessarias e sao descritas resumidamente a seguir.

Como o objetivo é modelar a magnitude do vento e ndo a diregéo, por conveniéncia
adota-se a dire¢cao x sendo paralela ao eixo longitudinal do vento, de modo que a
componente em y, denominada ¥ seja nula, e a componente u seja igual a
magnitude do vento U, conforme descrito pela Eq. 6.3. Ainda, admite-se
homogeneidade lateral, de modo que toda derivada em relacédo a y também seja
nula, conforme Equacdo 6.4. Por fim, para eliminar derivadas espaciais, que sao
inviaveis neste caso, pois nada se sabe sobre as grades adjacentes, admite-se que
no intervalo de uma hora entre uma amostra e outra o vento pode ser considerado

em regime permanente, de modo que tais derivadas sao aproximadas conforme a

Equacéo 6.5.
=05 a=uy (6.3)
¢
i 0 (6.4)
_ d 1 0
ox =T - le”l)l_('b::._('b (6.5)
dx U o0t

Onde ¢ representa uma variavel qualquer, U a magnitude média do escoamento
entre uma amostra e outra e t o tempo. As variaveis indicadas por @ e?

representam as componentes do vento neste novo eixo rotacionado.

A partir deste ponto, é possivel obter sinais proporcionais a cada termo da equagao
de N-S utilizando o método das diferencas finitas para aproximar as derivadas,
conforme exposto nas Equacbes 6.6 a 6.10. Quando necessarias outras
aproximacoes foram efetuadas para viabilizar a obtengcdo dos termos, mas seu

detalhamento foge ao escopo deste capitulo.

A adveccao turbulenta de momento na direcdo do escoamento (uxturb) pode ser

aproximada pela Equacgao 6.6.

1 U@®?*-U({-1)?
Ut At

uxturb =

(6.6)

A adveccao média de momento na direcdo do escoamento (uxmean) pode ser

aproximada pela Equacao 6.7.
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1 U(t)?
Ut At

(6.7)

uxmean =

O primeiro termo do fluxo vertical turbulento médio de momento (uwsdy1) pode ser
aproximado pela Equagéao 6.8.
uwsdyl = 105, (t) = Vs00(t) (6.8)

O segundo termo do fluxo vertical turbulento médio de momento (uwsdy?2)

pode ser aproximado pela Equacgao 6.9.

Uso00(t) — Ugso (D)1 (6.9)
h1000(t) — hoso(t)

O gradiente horizontal de pressao na dire¢cdo do escoamento (dprsdx) pode ser

uwsdy?2 =

aproximada pela Equagéo 6.10.
PO —pt-1)
U(At) At

A absorcdo de momento pelos efeitos viscosos (uxvisc) pode ser aproximada pela

dprsdx = (6.10)

Equacéo 6.11.

(6.11)

1 U@ -Uut-DJ
)

uxvisc = IU(At) .

Outra aproximacgao para o fluxo vertical turbulento médio de momento em fungao do

cisalhamento vertical (uwflux) é dada pela Equagéao 6.12.

( \ \]
uwflux = | Ugzs(t) — U950£t) _ Ugso(t) — UlOm_(t) | _ < 1 _> (6.12)
In (h925(t) - i_l) In (h950(t) - fi) hops(t) — h
hoso(t) — h hiom(t) —h
Onde nas equagdes acima h, representa a altura geopotencial no nivel de presséo

atmosférica p, e h € o valor médio entre as duas camadas.

Para as variaveis uxmean, dprsdx e uxvisc, foram geradas além dos fluxos

horarios, também os fluxos médios em 24 horas.

Finalmente, sendo o ciclo diario a oscilagdo mais intensa nas séries de vento, uma
maneira encontrada para captar qualquer fenébmeno ciclico com este periodo se deu
pela introdugao de 12 variaveis sintéticas representadas por ondas senoidais com 1

hora de defasagem entre elas, conforme ilustrado na Figura 6.1. Como n&o importa
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se as correlagbes com o vento sao positivas ou negativas, 12 horas sao suficientes

para cobrir todo o intervalo de possiveis ciclos ao longo do dia.

0.5 [ ol N N N SN N N I N N N A N

05K f f 5 § : : ‘ ; -

1 i i I i I j i i
12z 14z 16z 18z 20z 22z 00z 02z 04z 06z 08z 10z 12z 14z

Figura 6.1 — Ondas senoidais introduzidas no conjunto de dados

Apos estas manipulagdes o conjunto final de dados passou a ter 189 possiveis
preditores para cada estacdo. O Apéndice A traz uma lista detalhada com todos

eles.

6.2.2. Dados Anemométricos

Os dados oriundos das torres anemomeétricas foram qualificados adotando os
critérios ja utilizados pela rede SONDA, além de outros critérios mais restritivos.
Estes critérios adicionais foram obtidos empiricamente através de testes sobre o
conjunto de dados, e se fizeram necessarios para garantir que nenhum valor
incoerente viesse a prejudicar o treinamento da RNA. Quanto aos dados SONDA,
uma vez que estes ja passaram pelo processo de qualificagdo interno, foram
aplicados apenas os critérios adicionais. A Tabela 6.3 ilustra os critérios utilizados,
onde V representa o vento medido para cada um dos niveis, A, intervalos de n
horas e z a altura de medigao tal que z2 > z1. Ao final desta etapa obteve-se um
arquivo de qualificagdo para cada estacdo, onde os dados reprovados em qualquer

um dos testes foram marcados como suspeitos.
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Tabela 6.3 — Critérios para o controle de qualidade dos dados anemométricos.

Nro Critérios / Valores em (m/s) Descrigao Origem
1 Min(V) >0 Limite Inferior SONDA
2 Max(V) < 25 Limite Superior SONDA
3 Max[V(A3)] — Min[V(A3)] > 0,1 | Variabilidade em 3 h SONDA
4 | Max[V(A,4)] — Min[V(A,4)] > 0,5 | Variabilidade em 24 h SONDA
5 Min[V(4,,)] < 13 ﬂﬁ:ﬁjﬁfgﬂrﬁam ovalor 1 4 gicional
6 | Medianalv(a;))< 18 |Lmie superorparaovalor o,
7 Mediana[V (A,,)] < 15 ';:;i 2;"’;;‘: para o valor | 4 i ional
8 V(z1) -V (22) < 0,5 Limite para inversao de perfil | Adicional

Em seguida foram excluidos os dados anemométricos que se mostraram suspeitos

em pelo menos dois niveis de observacio. Para os casos onde apenas a velocidade

no nivel mais alto era considerada suspeita, esta foi inferida utilizando-se fungdes

pré-definidas para o ajuste do perfil vertical, obtidas a partir dos dados nao-

suspeitos da torre aplicados & Equacdo 2.1. E possivel mostrar que para uma

atmosfera neutra, devera existir uma relagao linear entre e velocidade de fricgdo u*

e a velocidade do vento U, conforme a Equagédo 6.13. A partir da Equagéo 2.1,

chega-se que coeficiente A depende apenas da altura de medicdo Z e da

rugosidade local Z,, conforme a Equagéao 6.14.

w'=A4-U(2)

Onde k é a constante de Von-Karman.
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A rugosidade local pode ser calculada pela Equagao 6.15 para cada amostra, e seu
valor final determinado através da analise de seu histograma para todos os ajustes
de perfil efetuados Uma alternativa seria definir Z, como sendo a mediana dos
valores, 0 que € uma aproximacao bastante robusta, pois corresponde ao valor de
50% da fungdo de densidade de probabilidade acumulada (CDF) nao-paramétrica
para a distribuicao em questao. Outra opgao seria a partir das Equacdes 6.13 e 6.14
adotar o valor de rugosidade que gera um viés nulo no nivel mais elevado a através
da auto-validacdo do perfil. Entretanto, como o objetivo €& utilizar os valores
extrapolados no treinamento da RNA, e esta utiliza como critério erro quadratico
medio, resolveu-se adotar o valor de rugosidade que corresponde ao valor minimo
do RMSE na auto-validacado do perfil. A Figura 6.2 ilustra este procedimento para
uma das estagdes. Nao foi considerada a variagdo da rugosidade em fungéo de

alteracdes sazonais na vegetacao.

In (i—i)

zo = EXP (In(z,) — U(zy) - U(z,) — U(zy)

(6.15)

Onde Z, e Z, sado os niveis de medicao utilizados.

05

04F Z0(50%) = 0.126

02

Erro [m/s]

01f  Zo(RMSE) =0.09

01

Zo(BIAS)=0.12 BIAS [l
U MAE

RMSE

02 I 1 1 1 1 1
1] 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 03 0.35 04 045 05

Rugosidade [m]

Figura 6.2 — Relacgao entre os valores de Z, e erro na determinagao da rugosidade
onde z,(50%) corresponde a mediana da distribuicdo. Método
adotado consiste na identificacdo das posicdes de minimo erro.

Além disso, ao considerar a CLS como neutra, em média, espera-se que 0s erros

nao sejam significativos, pois conforme observado por Roballo & Fisch (2008) os
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ventos mais intensos tipicos nestas regides tendem a neutralizar a CLS devido a
grande turbuléncia mecéanica gerada. Para mensurar o erro cometido, o método
proposto foi validado através da comparagao entre valores reais e estimados, onde
chegou-se a valores de RMSE inferiores 0.3 m/s, o que é adequado para a
modelagem em questdo. Esta etapa do processo foi denominada reparagcado dos

dados.

6.2.3. Sincronizag¢ao dos Dados

A ultima etapa do processo de tratamento foi 0 acoplamento entre dados modelados
e dados anemomeétricos de forma sincronizada no tempo. Cabe ressaltar que
algumas estacdes estavam referenciadas em hora local enquanto o modelo em
horario UTC. Além disso foi preciso levar em consideracdo o padrao de data
numérica adotada por cada formato de arquivo para evitar incompatibilidades. Apods
a sincronizagao o numero de amostras por estacao ficou reduzido, sendo limitado

pela quantidade de dados anemomeétricos disponiveis.

6.3. Selecao dos Preditores

Conforme discutido anteriormente a selecdo dos preditores € uma das etapas mais
sensiveis no desenvolvimento de modelos de RNAs e exige conhecimento sobre os
processos fisicos presentes na CLA. Parte-se de um grande numero de previsores
em potencial que agregam uma complexidade desnecessaria a rede e precisa ser
reduzido. A selecdo com base em correlagdes lineares é uma técnica bastante
consolidada quando os fenbmenos envolvidos ndo apresentam grandes né&o-
linearidades. Neste caso, entretanto, um cuidado adicional se faz necessario para

preservar estas possiveis relagoes.

6.3.1. Definicao dos Subconjuntos por Limiar de Correlagao

Nesta etapa definiram-se duas estagdes anemométricas para efetuar os testes
necessarios. Escolheu-se SJCA e ROTE pela boa qualidade dos dados e pela
diversidade geografica, ja que a primeira se encontra a mais de 200 km do litoral e a
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segunda a poucos metros da costa. Calculou-se as climatologias diarias de cada

variavel e a partir destas foram geradas as anomalias normalizadas.

Calculou-se a correlagdo cruzada entre as variaveis e eliminou-se aquelas
consideradas redundantes (coeficiente de correlagdo superior a 0,99). Foram
calculadas correlagbes de Pearson, Kendall e Spearman entre os preditores € o
alvo, dado pela anomalia normalizada do vento observado a 50m. Neste processo
foram testadas defasagens de -3 horas a +3 horas entre preditores e alvo. Todos os
tipos de correlagdes utilizados sdo limitados entre -1 e 1, sendo que a de Kendall e

Spearman possuem alguma sensibilidade a relagbes nao-lineares.

Identificou-se para cada preditor qual a defasagem que leva a maior correlagao.
Criou-se entdo 8 subconjuntos de preditores a partir de limiares inferiores para os
modulos das correlagdes. De forma conservadora, estes modulos variaram de 0,01

a 0,15 conforme mostra a Tabela 6.4.

Tabela 6.4 — Limiares utilizados para os valores de correlacdo na pré-selegcao dos

preditores

Limiar 1 | Limiar 2 | Limiar 3 | Limiar4 | Limiar 5 | Limiar 6 | Limiar 7 | Limiar 8

0,01 0,03 0,05 0,07 0,09 0,11 0,13 0,15

6.3.2. Regressao Linear Passo-a-Passo

Cada conjunto de preditores foi usado como entrada para uma regressao linear
passo-a-passo (Wilks, 2006), em que o critério de significAncia minima de entrada
foi de 0,05 e a significAncia maxima para saida foi de 0,10. A regressde linear
passo-a-passo € uma técnica de regressdo multivariada em que preditores sao
adicionados ou removidos gradativamente ao modelo na medida em que atendam
ao critério de entrada, ou deixem de atender ao critério de saida. Estes critérios
estdo ligados ao poder explanatério adicional que cada preditor agrega ao modelo.
Mesmo para relacdes lineares sua eficacia nao é absoluta, pois a ordem em que os
preditores s&o adicionados € importante, e testar todas as combinagdes possiveis
muitas vezes torna-se inviavel. Apesar disso € uma forma sistematica e bem
fundamentada de se efetuar uma seleg¢ao de variaveis, e desde que se admita que

bons preditores lineares tém uma maior probabilidade de serem bons preditores
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nao-lineares, seu emprego pode ser estendido para a tarefa em questdo. Cabe
ressaltar que para efetuar regressdes nao-lineares multivariadas € preciso pré-
definir o tipo de fungcdo que sera utilizada (polinimiais, integrais, diferenciais,
homogéneas, etc..) pois os sistemas de equagbes sdo indeterminados, o que
dificulta bastante a aplicacdo desta técnica para fendmenos cujo equacionamento &

muito complexo, como neste caso.

6.3.3. Treinamento por Redes Neurais Artificiais

As saidas obtidas pela regressao definem 8 subconjuntos de preditores, os quais
foram utilizados como entradas para as RNAs. Cada preditor € previamente
defasado em fungdo de sua posigdao de maxima correlagdo. Foram empregadas
RNAs do tipo perceptrons multi-camadas (MLP) devido a sua capacidade de
aproximacao de qualquer funcdo continua aliada a capacidade de generalizagao.
Como nesta etapa a melhor configuragcdo da RNA ainda nao foi definida, adota-se
uma configuragédo padréo, com uma camada oculta, fungées de transferéncia do tipo
sigmoidais na camada intermediaria e linear na camada de saida. O numero de
neurdnios foi variado entre 0,5 e 1,5 vezes o numero de preditores. Durante o
treinamento foi utilizado o método proposto por Reed (1993) onde os dados foram
divididos em conjunto de treinamento e de validagao, para se evitar o super-ajuste.
Cada estacao ficou com pelo menos 5000 amostras para treinamento e 2000 para
validacdo, onde foi observada a sazonalidade garantindo-se a proporcionalidade
entre meses secos e chuvosos. Foram efetuados 200 treinamentos pelo algoritmo
de retropropagacéo de Levemberg-Marquardt (TLM) para cada subconjunto de cada
estacdo, e calculados os erros quadraticos médios (RMSE) e coeficientes de
correlacao (CC) entre a saida da RNA e seu respectivo alvo no conjunto de
validagao. Os treinamentos eram realizados de forma iterativa, onde os conjuntos de
treinamento e validacdo eram divididos aleatoriamente respeitando a proporcao
definida para cada estagdo. O conjunto de validagéo variou entre 50% a 60% dos
dados por estacdo, em funcdo do tamanho da série disponivel. Os erros e
correlagdes foram avaliados sobre toda a série de dados.

Sobre cada subconjunto de erros e correlagdes foi aplicado o teste de Kolmogorov-

Smirnov de duas amostras, comparando os subconjuntos de resultados adjacentes.
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Este teste possui a vantagem de ser nao-paramétrico e permite inferir para certo
nivel de significancia se duas amostras podem ser oriundas da mesma distribuigao
de probabilidades (Wilks, 2006). Com isso foi possivel identificar até que ponto é
vantajoso aumentar o numero de preditores, ou seja, progredir para o proximo
subconjunto. Com isso definiu-se o0 melhor subconjunto de preditores para cada

estacdo anemomeétrica.

Para avaliar a possibilidade de adotar técnicas paramétricas no desenvolvimento do
trabalho foi aplicado um teste de normalidade das distribuicbes de RMSE e CC pela
comparagao entre as distribuicbes acumuladas de probabilidade, normal e
amostrada, utilizando-se intervalos de confianga com 5% de significancia. Caso a
curva normal esteja contida no intervalo de confianga da amostra, testes

parameétricos sao apropriados.

6.4. Desenvolvimento do Modelo em RNAs

A definicdo da arquitetura possui um componente empirico relevante, portanto foram
realizados testes de sensibilidade com configuragdes distintas para as duas torres
anemométricas. Admite-se que as melhores configuracbes para estas também

desempenharao melhor para as outras torres.

6.4.1. Definigdo do Numero de Neurdnios Ocultos

Uma vez que o numero de preditores para a RNA ja foi definido, o préximo passo foi
determinar o numero adequado de neurbnios na camada oculta. Quanto maior este
numero, maior a flexibilidade da rede para se ajustar aos resultados, no entanto
maior também é o numero de minimos locais, maior a dificuldade de treinamento e
maior o risco de super-ajuste da rede. Para averiguar como o numero ideal de
neurbnios varia na medida em que se altera a quantidade de preditores, foram
testados 6 subconjuntos de preditores para cada estagdo, com os neurdnios da
camada oculta variando de 1,5 a 4 vezes o numero de preditores. Os outros dois
subconjuntos de preditores referentes ao Limar 01 e Limiar 02 ndo foram utilizados,
pois acarretariam um tempo excessivo de processamento devido ao numero maior

de preditores. Apds 100 treinamentos para cada subconjunto, os melhores valores
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de RMSE e CC analisados em fungao do numero de preditores. O intervalo ideal é
aquele em que um aumento no numero de neurbnios ndo acarreta uma melhora

significativa nos resultados.

6.4.2. Configuragao dos Testes de Sensibilidade

Posteriormente, uma série de testes de sensibilidade foi efetuada para aperfeigcoar
os principais parametros da rede. O subconjunto de preditores utilizado foi o de
Limiar 5 e o numero de neurénios ocultos foi restringido entre 1 e 2 vezes o numero
de preditores. Estes testes estdo descritos pela Tabela 6.5 e inclui variagbes na
defasagem maxima entre preditor e alvo, na funcdo de entrada da RNA, no
tratamento inicial dos preditores, no tipo de climatologia, no algoritmo de

treinamento e no alvo final da rede.

A funcao de entrada da RNA pode ser do tipo ‘Min/Max’, quando os preditores sédo
escalonados na entrada, ou do tipo ‘std’, quando sdo normalizados pelo desvio
padrado. O tratamento inicial dos preditores pode variar entre o uso de anomalias
absolutas, anomalias normalizadas ou anomalias escalonadas. E importante
diferenciar o escalonamento efetuado nas entradas da RNA do efetuado no
tratamento dos preditores. Apesar de ambos limitarem os valores minimos e
maximos entre -1 e 1, no tratamento dos preditores a média das anomalias é
preservada em zero, evitando um desbalanceamento do sinal, conforme indica a
Equacéao 6.16. A climatologia diaria usada para o calculo das anomalias pode ser
unica para todo o ano ou mensal. Os algoritmos de treinamento variam entre o TLM,
o de retropropagacéao por gradientes conjugados (TCG) e o de retropropagagao por
regularizacéao bayesiana (TBR). O alvo pode variar entre a anomalia do vento
observado (Vobs), ou o pela anomalia do erro entre o vento previsto (Vp) e o
observado.

se¢’>0 ¢’/¢;néx\‘

se ¢’ <0 d),/d);nin/

Onde ¢’ é a anomalia de uma variavel qualquer e os sub-indices representam seus

Pesc = (6.16)

valor maximo, minimo e escalonado.

68



Tabela 6.5 — Testes de sensibilidade realizados sobre a rede neural.

MD’ef_as. Fungao Tratamento Climatologia Algt?ritmo Alvo

axima | Entrada | Preditores Treinam.

Controle | +/-3h |Min/Max| Anom Norm Diaria TLM Vobs 50m
Teste 1 +/- 6h | Min/Max| Anom Norm Diaria TLM Vobs 50m
Teste 2 | +/- 12h |Min/Max| Anom Norm Diaria TLM Vobs 50m
Teste 3 | +/-3h Std Anom Norm Diaria TLM Vobs 50m
Teste4 | +/-3h |Min/Max| Anom Absol Diaria TLM Vobs 50m
Teste 5 | +/-3h |Min/Max| Anom Escal Diaria TLM Vobs 50m
Teste 6 | +/-3h |Min/Max| Anom Norm | Diaria / Més TLM Vobs 50m
Teste 7 | +/-3h |Min/Max| Anom Norm Diaria TCG Vobs 50m
Teste 8 | +/-3h |Min/Max| Anom Norm Diaria TBR Vobs 50m
Teste 9 | +/-3h |Min/Max| Anom Norm Diaria TLM Erro V50m

Foram realizados 100 treinamentos para cada configuragao e para ambas as

torres, com excecgao do Teste 9, para o qual foram realizados apenas 20 testes pois

o algoritmo de treinamento utilizado demanda um tempo de processamento muito

superior aos demais. Cada teste altera apenas um parametro da RNA e seus

resultados foram comparados ao grupo Controle para se avaliar a influéncia de cada

alteracado separadamente.

Da mesma forma que na selegcdao de preditores, os resultados foram

comparados através de um teste de Kolmogorov-Smirnov com 5% significancia para

duas amostras, sendo uma destas sempre a Controle.
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6.5. Avaliagdao dos Modelos Obtidos

As melhores configuracdes de RNA obtidas para cada uma das torres foram
aplicadas sobre as demais estagbes. A configuracdo obtida para SJCA foi
denominada INT, como referéncia ao interior do continente, e a configuragdo obtida
para ROTE foi chamada LIT, em referéncia ao litoral. As redes foram treinadas para
cada uma das 8 torres e a avaliagao final foi efetuada sobre todo o conjunto de

dados disponivel.
6.5.1. Desempenho na Previsao de Ventos

Os dados modelados e observados foram dispostos em forma de dispersao
analisando-se o desempenho de cada um dos modelos, Eta/PV, regressao passo-a-
passo (REGP) e redes neurais (RNA). Foram calculados o coeficiente de correlagao
(R), o erro médio (ME) e a raiz do erro quadratico médio (RMSE) para o vento no
nivel de 50 m. Para a torre de PALM o alvo de comparagao foi o nivel de 70 m. As
Equacbdes 6.17, 6.18 e 6.19 descrevem o método de calculo de cada um destes
indices, onde P sao dados previstos e O os dados observados. Foi gerado também
o grafico em escala temporal para estas séries de dados, possibilitando a

visualizacdo do desempenho de cada modelo.

O desempenho do modelo de previsao por RNAs foi avaliado também através do
calculo do Skill, que € uma medida do ganho de um modelo em relagao a outro para
um determinado indice estatistico, conforme descrito na Equagao 6.20. No caso foi

avaliado a reducdo do RMSE do modelo RNA em relagao ao Eta/PV.

1P, —P)(0; - 0)

_ _ 6.17
erzl(Pi Py Jz¢=1<oi 0y (6.17)
1 N
ME = N;(Pi ~0) (6.18)
1 N
RMSE = NZ(Pi —0,)? (6.19)

=1
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RMSE — RMSE
Skill(RMSE, Eta) = ‘;’j@ 5 Eta (6.20)
Eta

6.5.2. Desempenho na Previsado de Poténcia Edlica

Outra etapa interessante realizada foi a avaliacdo do peso de cada preditor no
modelo final obtido pela RNA. Esta € uma informacéao valiosa para o aprimoramento
das técnicas de refinamento estatistico assim como para orientar modificacbes nos

modelos de mesoescala.

No que se refere as possiveis aplicacdes, as previsdes de vento fornecidas pelo
modelo Eta/PV e pelo refinamento por RNAs foram utilizados em conjunto com a
curva de poténcia de um aerogerador de 2,1 MW, uma faixa de poténcia que vém
sendo largamente empregada nos parques eolicos brasileiros, com o intuito de
avaliar os erros nas estimativas de energia produzida no horizonte +12 a +36 horas.

A curva de poténcia empregada esta ilustrada na Figura 6.3.

2200 + - 1,00

2000 -

1800 -

——Poténcia Disponivel
1600 -

—-=Cp

1400
1200 -
Cp
1000 -
800 +

600 -

Poténcia Disponivel (kW)

400 -

200

0 g T T T T T T T T -0,10
0,0 2,0 4,0 6,0 8,0 10,0 12,0 14,0 16,0 18,0 20,0

Velocidade do Vento (m/s)
Figura 6.3 — Aerogerador de 2,1MW utilizado nas estimativas e sua curva de

poténcia.
Fonte: <www.thewindpower.net>
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Do ponto de vista microeconémico, a partir destas informagdes foi possivel calcular
o0 impacto que uma previsdo melhor pode acarretar sobre a receita de um
empreendimento edlico em um cenario de mercado livre de energia. No mercado
livre, que ja vigora hoje para outras fontes de energia como a hidraulica e a
termoelétrica, o excedente de energia em relagdo ao contratado pode ser
comercializado no curto-prazo, onde os pregos variam em funcdo da oferta e
demanda do sistema elétrico (CCEE, 2011).

Ja com relagdo ao gerenciamento do sistema elétrico nacional, a redug¢ao do erro
nas estimativas de energia edlica disponivel a curto-prazo para uma regiao pode
auxiliar no gerenciamento do parque gerador brasileiro. Foi feita uma estimativa do
ganho de confiabilidade de energia produzida, em MWh, com base na capacidade
eodlica atual instalada no nordeste brasileiro. Este ganho € uma consequéncia da
reducdo das incertezas (variancia) associadas a nova distribuicdo de probabilidade

dos erros provenientes da RNA.
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7 RESULTADOS

A seguir sao descritos os resultados encontrados durante cada etapa de
desenvolvimento do trabalho. O conceito de resultados aqui exposto compreende
nao somente aqueles que tém uma influéncia direta no modelo final de rede neural,
mas também aqueles que foram obtidos de maneira complementar, seja para
validar cada etapa do processo, seja para agregar informag¢des que possam ser de

alguma utilidade para trabalhos futuros.

7.1. Verificagao da Assimilagao e do Tratamento dos Dados

Primeiramente, apds o processo de recorte e conversdo dos dados do modelo
Eta/PV, preocupou-se em eliminar a possibilidade de qualquer incompatibilidade de
codificagdo ou sistema operacional que viesse degradar os dados. Para averiguar
sua consisténcia espacial e temporal foram gerados dois mapas para o mesmo
dominio e instante, sendo que o primeiro foi obtido a partir das saidas originais do
Eta/PV através do software GrADS, e o segundo pelo MATLAB® a partir das saidas

convertidas e assimiladas. A Figura 7.1 mostra que os dados est&o integros apos o

processamento.
I [ ]

1 2 3 4 ;s & 7 8 NetCDF 2007-01-01 12Z - Mag(u,v) 10m

7

7584 0

8551

=

41W 40.5W 40W 39.5W 39N 38.5W 38W 37.5W 37W 36.5¢ J6W 35.5W oW 3450 34w
(a)
Figura 6.1 — Comparagao entre mapas de magnitude do vento a 10m vento a 10m

(b)

antes (a) e apds (b) o processo de recorte, conversao e assimilagao.

Na etapa seguinte, com a qualificagao aplicada sobre os dados do modelo Eta/PV

eliminou-se variaveis espurias do conjunto de preditores. A Figura 7.2 mostra a
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porcentagem de dados espurios por variavel para as estagées de SJCA e ROTE.
Entre as variaveis excluidas estdo o coeficiente de arrasto superficial (cdsfc), a
disponibilidade de umidade em superficie (mstavdl), o coeficiente de troca em
superficie (sfexcsfc) e os fluxos zonal e meridional de momentum em superficie
(ufixsfc e vflxsfc), que ndo foram calculados em instante algum, possivelmente por
opcgao de configuragao inicial do modelo. As variaveis de fluxo de calor latente em
superficie (Ihtflsfc) e de vento zonal na camada de 850 hPa (ugrdprs850) tiveram
uma taxa de falha bem discreta e foram mantidas no modelo apés terem seus dados
suspeitos substituidos pelas respectivas médias. Inspecionando com detalhe as
variaveis Ihtfsfc e mstavdir percebe-se que a taxa de falha é diferente entre os
pontos de grade, o que sugere que pode haver alguma instabilidade numérica
induzida por fatores locais. Os critérios para esta qualificacdo foram os limites
maximos e minimos fisicamente possiveis para cada variavel, obtidos
empiricamente com base na analise do conjunto de saidas do modelo. Dados falhos
indicavam valores nao-factiveis, tipicamente -999, sendo facilmente identificados.
Para taxas de falha inferiores a 2% estes valores foram substituidos pela média

simples da variavel para cada estacao.

100,0% 99,2% 100,0% 100,0%  100,0%

100% -~
90% -
80% -
70%
60% -
50% -
40% -
30%
20%
10% -

0% -

W PETR
SICA
m TRFO
W ROTE
u MAGI
GIRP

Porcentagem Suspeita

AGUB

PALM
cdsfc Ihtfisfc  mstavdir  sfexcsfc ufixsfc vflxsfc  ugrdprs850
Variaveis Eta/PV

Figura 7.2 — Variaveis suspeitas durante a qualificagdo dos dados do modelo
Eta/PV. Roétulos representam as taxas médias de falha para cada

variavel.

Quanto aos dados anemométricos sua qualificagdo foi imprescindivel, pois foram

detectadas diversas fontes de erro cujo diagnostico é dificil por inspegéo visual.
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Neste caso o algoritmo utilizado foi baseado nos critérios do projeto SONDA,
acrescido de critérios adicionais como ja mencionado anteriormente. A Figura 7.3
ilustra a porcentagem de dados suspeitos para cada torre anemomeétrica e para
cada nivel. A altura dos niveis para as estagcbes varia conforme descrito

anteriormente pela Tabela 6.1.

100% 100,0% .

90% H Nivel 1 (25/30m)
80% Nivel 2 (50 / 70 m)
70%
60%
50%
40%
30%
20% 16,1%
10% 5 50,05 % 6,5% 1,1% 1,1% 6,09 1,29

0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,5% 0,5% 1,1% 1,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 12%

0% T T T T T T T
PETR SICA TRFO ROTE MAGI GIRP AGUB PALM

47,8%

Porcentagem Desqualificada

Figura 7.3 — Porcentagem dos dados anemométricos desqualificados por estagéo

para cada nivel.

Como o descarte dos dados anemométricos suspeitos € uma medida extrema,
principalmente quando o tamanho das séries € um limitante para o trabalho, optou-
se por recuperar os dados a 50 m a partir do nivel inferior sempre que possivel. Esta
reparacao foi auditada para se ter uma idéia dos erros cometidos com os ajustes
verticais. A porcentagem de dados corrigidos a 50 m, a rugosidade e o erro médio
absoluto (MAE) para cada estagcdo sdo mostrados na Figura 7.3. Os valores dos
erros cometidos foram aceitaveis € ndao comprometem o desenvolvimento do
modelo em RNAs, uma vez que nestas extrapolacbes verticais as correlacdes
praticamente nao se alteram. A magnitude do BIAS ficou abaixo de 0,1 m/s e o MAE
ficou limitado a 0,65 m/s. Nota-se que as estacbes de PETR e PALM possuem
maiores desvios nos perfis verticais, seja pela presenca de obstaculos, pela
localizagdo geografica ou por um desajuste dos sensores. Em PETR sabe-se que
ha obstaculos no entorno da torre, enquanto em PALM o porte da vegetacédo e o
relevo levemente acidentado no entorno podem ter contribuido para estes desvios.
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Figura 7.4 — Fragdo de dados anemomeétricos reparados no nivel mais elevado e
respectivos erros (MAE e BIAS) cometidos. Para a estagdo PALM o

nivel reparado foi o de 70 m.

As séries de dados qualificadas e reparadas foram analisadas visualmente quanto a
sua consisténcia. Percebe-se que as estagdes do projeto SONDA possuem séries
mais longas, embora descontinuidades ocorram com certa frequéncia. As séries de
Alagoas s&o curtas, porém bastante consistentes. A Figura 7.5 ilustra as séries de
PETR e PALM onde os reparos estdo destacados. Percebe-se que o padrdao dos
dados praticamente n3o se altera. E importante ressaltar que de toda forma estas
séries representam bem a variabilidade local do vento a 50 m, portanto para todos

os efeitos admite-se que estas sejam as séries efetivamente observadas.
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Figura 7.5 — Séries temporais de magnitude observada do vento para as estagdes
de PETR (50 m) e PALM (70 m) apds reparos.

Na sequéncia foi realizada a sincronizagdo entre os dados modelados e
observados, o que demandou certa cautela, pois alguns arquivos de dados
anemomeétricos estavam em hora local e em um padrdo de data numérica diferente
dos modelos. A fim de validar este processo foram geradas figuras correlacionando
a data do modelo com a data das torres para os periodos onde ha dados

anemomeétricos disponiveis. Estes resultados estao expostos pela Figura 7.6.
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Figura 7.6 — Validagédo da sincronizagcéo entre os dados modelados e observados

para todas as estacdes.

7.2. Climatologia

Foram removidas do conjunto de dados tanto as variaveis do Eta/PV nao aprovadas
na qualificagcdo quanto as linhas de dados anemomeétricos suspeitos e ndo passiveis
de reparos. Foram calculadas as climatologias diarias para o modelo e para as

observagdoes. Tendo em vista que apds a sincronizagdo o periodo de dados
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anemométricos fica limitado pelo periodo do Eta/PV, a climatologia observada foi
calculada utilizando todo o conjunto de dados anemométricos disponiveis,

independentemente da sincronizagao.
7.2.1. Ciclos Diarios

Na Figura 7.7 estdo expostos os ciclos diarios de intensidade e diregdo do vento
para cada més em SJCA e ROTE. Estas foram as duas estag¢des utilizadas para os
testes seguintes de desenvolvimento do modelo em RNAs. Este tipo de climatologia
diaria, dividido mensalmente, foi utilizado em um dos testes de sensibilidade do
modelo em RNAs como sera visto adiante, no entanto, o padrao para as demais

rodadas foi de uma unica climatologia diaria valida para todo o ano.

Observando a Figura 7.7 nota-se que o Eta/PV em média, detecta com precisao o
instante em que o vento se intensifica em SJCA apesar de nao representar bem as
magnitudes, superestimando os maximos diarios. Outro ponto interessante é a
existéncia de freqliéncias mais altas de oscilagdo da magnitude e direcdo do vento
observado nos meses chuvosos em SJCA, possivelmente um efeito da convecgao
profunda. Este mesmo comportamento ndo é aparente nos dados do Eta/PV. Para
ROTE percebe-se uma diferenga maior no ciclo diario, onde o Eta/PV tipicamente
superestima a brisa maritima e ndo detecta as oscilagbes na direcdo do vento nos

meses chuvosos.
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Figura 7.7 — Ciclos diarios de intensidade e direcdo do vento ao longo do ano para
SJCA (a) e (b); e ROTE (c) e (d).
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7.2.2. Determinagao do Comprimento de Rugosidade

A comparacgao entre os ciclos de vento a 50 m s¢6 foi possivel devido a extrapolagao
dos valores do modelo Eta de 10 m para 50 m. Como no modelo sé ha um nivel de
altura do vento, que esta a 10 m, utilizou-se dos dados anemométricos para
determinar a rugosidade local e a partir dai calcular o vento no nivel de 50 m. Para
que esta técnica funcione adequadamente é preciso que o relevo e a vegetagao
local sejam razoavelmente homogéneos o que nem sempre é verdade. A técnica
empregada consistiu no método de minimizagdo do erro quadratico médio obtido

pela auto-validacao do perfil, conforme ja explicado na metodologia.

A Figura 7.8 mostra os valores obtidos para as rugosidades ao redor de cada torre
em escala logaritmica. O calculo n&o foi dividido por setores por conveniéncia, uma

vez que o vento predominante ndo varia muito de diregdo nesta regiao.

10,00
3,59
q
g 1,00 T
[}
T
(5]
R}
[
&
® 0,10 -
4
0,01 -

PETR SICA TRFO ROTE MAGI GIRP AGUB PALM

Figura 7.8— Valores obtidos para a rugosidade Z, ao redor de cada torre em escala

logaritmica.

Analisando os valores obtidos e as imagens disponiveis para a vegetagdo no
entorno de cada estacao, nota-se uma coeréncia nos resultados. SJCA esta em um
descampado com arbustos e inclinacao suave; TRFO nao possui dados a 25 m
portanto adotou-se 0,2; ROTE e MAGI estao proximos do litoral; GIRP e AGUB
aparentam estar cercados por vegetacado rasteira; restaram PETR e PALM que
apresentam obstaculos em seu entorno que justificam os altos valores encontrados,

conforme ja mencionado anteriormente.
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7.3. Preditores Selecionados

A partir das anomalias de cada variavel calculou-se a correlagdo cruzada, onde
variaveis redundantes, um total de 15, foram eliminadas. Foram obtidas as
correlagdes maximas para cada variavel em fungédo das possiveis defasagens com
o alvo. Tais defasagens a principio foram limitadas entre +/- 1 hora. A Figura 7.9
ilustra a maxima correlagéo encontrada para cada variavel para as duas estagdes
em questdo. Percebe-se que em média as correlagdes sao inferiores a 0,5 o que a
principio podem ser considerados valores baixos. No entanto é preciso ter em
mente que estas sao correlagdes entre anomalias, onde o ciclo diario, que é o maior
responsavel pela variancia destas séries, foi subtraido. Isto significa que para as
séries absolutas estas correlagdes podem se amplificar. Outra ressalva a ser feita é
quanto a precariedade deste método na detecgcdo de nao-linearidades, conforme

discutido no capitulo anterior.

Na definicdo dos preditores foram adotados 8 limiares de correlagdo os quais deram
origem aos respectivos subconjuntos de potenciais preditores. A fungdo destes
limiares € efetuar uma primeira filtragem nas variaveis. Estes subconjuntos foram
posteriormente refinados através de uma regressao linear passo-a-passo, que tem
como principal objetivo eliminar preditores incapazes de incrementar a variancia

explicada dos preditandos, ou seja, preditores linearmente dependentes de outros.

84



SJCA
0.4 T T T T

o
]

g

Carrelagbo Maxima
o
n

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Variaveis

ROTE

Correlagio Maxima

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Variaveis

Figura 7.9 — Correlagdes maximas obtidas para cada variavel e exemplo de limiar
adotado para definir os subconjuntos de preditores para SJCA (a);

correlagdes maximas obtidas para ROTE (b).

As correlagbes mostradas anteriormente representam as maximas entre diferentes
defasagens. No entanto, uma forma de eliminar a influéncia do ruido na defini¢cao
das defasagens foi aplica-las somente se significassem um aumento superior a 10%
na correlagao para cada variavel. A Figura 7.10 mostra como ficaram as defasagens
para um dos subconjuntos de preditores para SJCA (+/- 1 h) e ROTE (+/-11h). Nota-
se que para ROTE a maior parte das variaveis tendem a se atrasar em relagao a
previsdo, 0 que nao se torna um problema desde que se tenha saidas do modelo

para um horizonte posterior ao da previsao desejada.
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Figura 7.10 — Defasagens de maxima correlagdo para cada variavel em SJCA e
ROTE. O zero representa o momento da previsao e as barras azuis
a posicao no tempo dos 24 valores utilizados para prever o vento

(alvo).

Nas duas primeiras etapas de selegcao foram adotados critérios gradativamente mais
restritivos (limiares) para que a analise fosse conservadora, uma vez que as
potencialidades nio-lineares de cada preditor sdo desconhecidas. A ultima etapa da
selegcdo, porém, é determinante, pois os subconjuntos preditores sdo treinados em
uma rede neural, onde tém seu desempenho comparado. Para um numero de
treinamentos suficientemente grande pode-se identificar estatisticamente quais
subconjuntos representam uma melhora efetiva para o modelo em RNAs. A Tabela
7.1 lista o numero de preditores obtidos por subconjunto apds a aplicagdo dos
limiares e da regressdo passo-a-passo (REGP). Na sequéncia, a Figura 7.11
compara a dispersdo anterior e posterior a REGP para as estacdes de SJCA e
ROTE. Cabe ressaltar que para todos os subconjuntos o vento modelado pelas

REGPs foi incluido como um preditor adicional.

Percebe-se que o numero de preditores candidatos € reduzido significativamente
com o uso de REGP. Uma caracteristica interessante € que quanto maior o numero

de preditores fornecidos a REGP, maior o numero de preditores selecionados, o que
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mostra que mesmo para regressdes lineares estes preditores agregam valor. A
comparagao das dispersées com o vento observado entre Eta/PV e REGP também
evidenciam a potencialidade desta técnica. Para REGP o viés foi praticamente
eliminado e as correlagbes aumentaram significativamente para ROTE, de 0,34 para
0,70, e modestamente para SJCA, de 0,58 para 0,63. Adiante sera visto que esta

dificuldade em modelar SJCA é frequente.

Tabela 7.1 - Numero de preditores por subconjunto antes e apés REGP.

Numero Preditores | Lim_1 Lim_2 | Lim_3 | Lim_4 | Lim_5 | Lim_6 | Lim_7 | Lim_8
SJCA - Inicial 144 124 103 82 66 52 42 37
Apos REGP 54 49 37 35 28 25 22 17
ROTE - Inicial 151 145 120 86 63 47 38 32
Apds REGP 56 47 34 28 26 25 21 18

SJCA ROTE

----- 11 == s
EtaPV

O Regressio

Eta/PV e
e 147 O Regressio o s

L

vento Modelado 50m [m/s]
vento Modelado 50m [m/s]
©

GCorrelagbes:
Eta =0.344
Reg = 0.703

CorrelagBes: 7 4r
Eta =0.575
Reg = 0.628 7 2r

P, TP I L I i L i L . .
o 2 4 3 8 10 12 14 16 ] 2 4 6 3 10 12 14 16
Vento Observado 50m [m/s) Vento Observado 50m [m/s]

Figura 7.11 — Comparagéao entre as dispersdes obtidas entre o vento observado e o
modelado pelo Eta/PV (vermelho) e as saidas da REGP (azul) para o

vento a 50 m.

Apos a realizagcdo de 200 treinamentos para cada subconjunto de preditores da
Tabela 7.1 utilizando uma rede neural com configuragao preliminar foram obtidas
distribuicbes de correlagbes (R) e raiz do erro quadratico médio (RMSE). Estas
distribuicdes foram analisadas para que se pudesse identificar qual seu padrao de
comportamento para cada subconjunto. Na Figura 7.12 € mostrada uma
comparagado entre os intervalos de confianga para 5% de significancia das
distribuicbes de probabilidade acumulada de R e RMSE contra uma distribuicao
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normal padrao. Nota-se que apesar de algumas regides nao sobrepostas, em geral
existe uma compatibilidade entre as curvas, o que indica certo grau de
aleatoriedade da solucédo. Isto pode ser um sinal de que o treinamento da RNA esta
convergindo sistematicamente em torno de solugdes semelhantes, as quais seriam

funcdo apenas das condig¢des iniciais dos pesos e vieses, que sao aleatorias.
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Figura 7.12 — Comparacao entre as distribuicbes de probabilidade acumulada de
RMSE e R e contra uma distribuicdo normal padrao para quatro

subconjuntos de N preditores (Npred) da estagcao de SJCA.

Estas distribuicbes de R e RMSE sdo mostradas em um grafico em funcdo do
numero de preditores dos respectivos subconjuntos, conforme ilustra a Figura 7.13.
Para que se pudesse identificar aquelas que sao estatisticamente melhores foi
efetuada uma comparacédo entre a distribuicdes adjacentes utilizando o teste de
Kolmogorov-Smirnov (KSTest) para duas amostras, adotando estatistica de uma
banda em 5% de significancia. A hipotese nula do KSTest é de que as amostras sao
iguais. No caso do RMSE foi testada a hipdtese alternativa de que a amostra
seguinte € menor que a atual, enquanto para R naturalmente foi testado o oposto. A
Tabela 7.2 lista os valores obtidos para o teste, sendo que 1 indica que a hipdtese

alternativa é verdadeira, enquanto 0 indica que as amostras sao iguais .
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Figura 7.13 — RMSE e R em fungdo do numero de preditores de cada subconjunto

SJCA (a); e ROTE (b).

Tabela 7.2 — Resultados dos testes de Kolmogorov-Smirnov entre os subconjuntos

de preditores adjacentes para SICA e ROTE.

Subconjuntos 817 7/6 6/5 5/4 4/3 3/2 2/1
SJCA | RMSE 1 1 1 1 0 0 0
R 1 1 1 1 0 0 0
ROTE | RMSE 1 1 1 1 1 0 0
R 1 1 1 1 1 0 0

A leitura da Tabela 7.2 deve ser feita de tal forma que para uma comparacgao entre

os subconjuntos X/Y, o valor 1 indica que os parametros RMSE ou R de Y sao

melhores que os de X. A partir dos resultados da Tabela 7.2 define-se o subconjunto

de preditores mais adequado para cada uma das estacdes. Para SJCA nota-se que

um aumento no numero de preditores leva a uma melhora significativa no modelo

até o subconjunto correspondente ao Limiar 4. Ja para ROTE esta melhora avanga

até o subconjunto de Limiar 3. Apesar dos limiares distintos obtidos para as

estacdes o numero de preditores ao final desta etapa ficou em 35 e 34, para SJCA e
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ROTE respectivamente. Ha diferengas entre os preditores de cada estacgéo e isto é
compreensivel, pois como estas estacdes estdo em locais geograficamente distintos
(litoral e sertdo), possuem uma dinédmica atmosférica diferenciada que permite
correlagdes diferentes para algumas variaveis. Como este numero final de
preditores ainda vai sofrer pequenas alteragdes devido aos testes de sensibilidade,

a comparagao entre os conjuntos sera feita somente ao final do capitulo.

7.4. Neuronios na Camada Oculta

Uma vez definidos os preditores procedeu-se para a definicdo do numero ideal de
neurbnios na camada oculta. Para dar maior representatividade para este teste
foram realizados treinamentos utilizando 5 subconjuntos de preditores para dar
maior robustez a anadlise. Os subconjuntos com maior numero de preditores nao
foram utilizados para se reduzir o tempo de processamento da analise. O
desempenho da rede foi avaliado variando-se o numero de neurdnios de 1,5 a 4
vezes 0 numero de preditores, onde foram realizados 50 testes para cada
configuragéo. Os resultados foram colocados em um grafico como fungéo da razao
entre neurdnios ocultos e preditores conforme ilustra a Figura 7.14.

Percebe-se que para ROTE existe uma tendéncia de redugdo do RMSE na medida
em que se aumenta o numero de neurdnios ocultos até aproximadamente a razao
de 2,5. Para SJCA esta tendéncia ndo é evidente e o erro ndo se altera, e
eventualmente até cresce com o aumento da razdo. Este comportamento € atipico e
precisa ser mais bem estudado para se identificar as restricdes que impedem a
reducado do erro. No entanto, cabe ressaltar que na medida em que se aumenta o
numero de neurdnios ocultos, por um lado aumenta-se a flexibilidade da rede,
porém esta se torna mais dificil de treinar. Isto € compreensivel, pois 0 aumento do
numero de pesos sinapticos, aumenta também o numero de minimos relativos, e
portanto mais iteragbes sao necessarias para que a rede convirja aproximadamente
para uma mesma solugdo. Neste sentido SJCA estd em desvantagem pois é
também a estacdo com a mais longa série de treinamento.

Outro fator que pode estar limitando o desempenho da rede para SJCA é a propria
complexidade dos fenbmenos atmosféricos locais, que pode levar a uma
incapacidade de prognéstico do Eta/PV para algumas escalas de circulagao

relevantes. Com isso a RNA empregada nao possui recursos suficientes para extrair
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mais informagdes dos preditores. Uma alternativa seria o emprego de redes neurais
com mais de uma camada oculta e/ou recorrentes, mas que estao fora do escopo
deste trabalho. Com base nestes resultados, optou-se por trabalhar sempre com um
intervalo de neurdnios ocultos entre 2 e 3 vezes o numero de preditores, poupando
tempo para realizar mais iteragdes e assim garantir a convergéncia do erro.
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Figura 7.14 — RMSE em func&o da razéo entre neurbnios e preditores para SJICA e
ROTE.

7.5. Testes de Sensibilidade

Conforme ilustrado anteriormente na Tabela 6.4, foram realizados testes de
sensibilidade para identificar quais opg¢des de pré-processamento e configuragao da
RNA trazem ganhos de desempenho para o modelo. Apos 100 treinamentos para
cada configuracado os valores de RMSE e R para SJCA e ROTE foram colocados
em um grafico tipo boxplot com intervalos de 25% a 75% das respectivas
distribuicées, como ilustra a Figura 7.15. O numero de neurbnios ocultos para estes
testes foi limitado a 2 vezes o numero de preditores para reducdo do tempo de
processamento.

Da mesma forma que na selegcédo de preditores, adotou-se o teste de Kolmogorov-
Smirnov para duas amostras, utilizando-se estatistica de uma banda apenas em 5%
de significancia. A diferenca neste caso é que cada configuracao foi comparada ao
grupo controle para se avaliar o ganho relativo de cada modificagdo. A hip6tese nula
do KSTest é de que as amostras sdo iguais e a alternativa é de que a segunda
amostra € melhor (maior ou menor, em funcdo de RMSE ou R). A Tabela 7.3 lista
os valores obtidos para o teste, lembrando que O indica que a hipotese nula é

verdadeira, enquanto 1 indica que a alternativa é verdadeira.
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Tabela 7.3 — Resultados dos testes de Kolmogorov-Smirnov para as diferentes
configuragdes (testes de sensibilidade) para SICA e ROTE.

KSTEST Tst1 | Tst2 | Tst3 | Tst4d | TstS | Tst6 | Tst7 | Tst8 | Tst9
RMSE | 0 | 0 | 0 | 1 1 0 [ 0 4 |1
SJCA s 0o [ 0 | 0 | 1 1 0o | 0o | 1 | 1
RMSE | 0 | 1 0o | 1 1 0 [ 0 | 0 | 1
ROTE 2 0 1 0 | 1 1 0 [ 0 | 0 | 1

Os resultados mostram que as alteragdes propostas nos Testes 4, 5 e 9 foram
benéficas para ambas as estacdes. A diferenca entre elas reside apenas no Teste 2,
que foi melhor para ROTE enquanto o Teste 8 foi melhor para SJCA. A Tabela 7.4
detalha quais modificagdes foram introduzidas em cada um destes testes. Percebe-
se que o0 uso de anomalias ndo-normalizadas e escalonadas no tratamento dos

preditores melhora o desempenho da rede. Outra conclusao importante é que com a
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utilizagcado do erro da previsdo (Vprev - Vobs) como alvo, as correlagdes tendem a
aumentar, o que esta de acordo com o encontrado por Chou et al. (2007) para
previsdes de temperatura.

A primeira diferenga se deu na defasagem maxima entre preditor e preditando. Uma
defasagem maior, de +/- 12 horas, foi benéfica para ROTE. Esta pode estar
associada a algum padrao sinético de escala superior a 12 horas que tém uma
influéncia importante sobre o vento durante sua aproximacéo ou afastamento. Uma
analise mais detalhada das defasagens combinadas ao peso de cada preditor no
modelo final da RNA pode trazer evidéncias do tipo de fenbmeno que pode estar
relacionado.

Por fim, a outra diferenga restante se deu em relagdo algoritmo de treinamento
utilizado. Embora o algoritmo TLM apresente uma convergéncia mais rapida para
todos os casos, o algoritmo TBR teve um desempenho superior para SJCA.
Conforme exposto anteriormente o algoritmo TBR utiliza regularizagdo bayesiana,
evitando que os pesos e bias assumam valores muito elevados e contribuindo para
a generalizagdo da RNA. A estacdo de SJCA € a que possui a mais longa série de
treinamento o que indica que problemas de generalizagdo nédo sao esperados. A
razao provavel deste resultado pode estar relacionada ao processo de treinamento
adotado pelo TBR, que por ser regularizado a principio ndo adota uma parcela de
validagao para o critério de parada antecipada, podendo eventualmente “decorar”
alguns padrées mesmo para uma série de dados extensa como a de SJCA. Como
uma maneira de contornar esta deficiéncia, nos treinamentos posteriores pelo
algoritmo TBR uma parcela dos dados foi separada para uma avaliagado
independente dos erros finais.

Um aspecto interessante destes resultados é a auséncia de beneficio com o uso do
Teste 6. Neste teste as anomalias foram calculadas com base em ciclos diarios
mensais, e portanto representam apenas oscilagbes intra-sazonais, o que a
principio pode representar um avango ja que as previsdbes sdo de curto-prazo.
Porém, de acordo com os resultados o prejuizo ao desempenho pela auséncia do
sinal sazonal € mais relevante do que uma eventual melhoria introduzida pelo teste.
Uma alternativa seria combinar ambos, introduzindo uma variavel sintética para

representar o ciclo anual, assim como foi feito para o ciclo diario.
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Tabela 7.4 — Testes de sensibilidade aprovados pelo KSTest para SICA e ROTE.

Aprovado Defasagem Tratamento  Algoritmo

para: Maxima Preditores  Treinamento Alvo da RNA
Controle +/- 3h Anom Norm. TLM Vobs 50m
Teste 2 ROTE +/- 12h Controle Controle Controle

Teste4 SJCA/ROTE  Controle Anom Absol. Controle Controle
Teste5 SJCA/ROTE  Controle Anom Escal. Controle Controle

Teste 8 SJCA Controle Controle TBR Controle
Testeo SYCAROTE  onirole Controle Controle vpre;lo-nYobs

Um resultado esperado foi a melhoria com o Teste 5. Na assimilagdo dos dados
pelas redes neurais, € conveniente que estes sejam escalonados entre -1 e 1, pois
este é o dominio original das fung¢des de transferéncia embutidas em cada neurénio.
A principio valores n&o-escalonados demandam um ajuste maior dos vieses
internos a rede, retardando a convergéncia dos erros. A configuragdo de RNA
utilizada faz automaticamente o escalonamento das variaveis, no entanto nao
preserva sua média em zero. A melhoria observada foi o resultado de se usar

anomalias com média nula preservada. A Figura 7.16 ilustra este escalonamento.
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Figura 7.16 — Séries temporais de anomalias escalonadas para SJICA e ROTE.

95



7.6. Avaliacao das Previsoes

zz Uma vez que foram definidos os preditores, a arquitetura final e a configuragao da
RNA, pode-se dizer que a metodologia de refinamento estatistico do vento por
RNAs esta completa. Sua aplicagao se deu a principio sobre as duas estagdes
utilizadas no seu desenvolvimento, para as quais foram realizados 100 treinamentos
em cada. A Figura 7.17 ilustra a disperséo final obtida entre o vento observado e o

modelado pela RNA a 50 m, e sua comparagédo com as dispersdes anteriores.

SJCA ROTE
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Figura 7.17 — Disperséao final obtida entre o vento observado e o modelado pela
RNA a 50 m para SJCA e ROTE.

Como pode ser observado, as dispersoes finais obtidas para a RNA tém um aspecto

mais esbelto do que as obtidas anteriormente para o ETA/PV e REGP. O valor de R

melhorou significativamente o que indica que a metodologia funciona bem para

estas estagdes, embora o desempenho para SJCA nao tenha sido tdo bom quanto

para ROTE. Na etapa seguinte aplicou-se a metodologia para as outras 6 estagoes,

efetuando-se outros 100 treinamentos para cada uma delas.

Todavia, como foram desenvolvidas duas configuracbes possiveis de RNA, uma
para ROTE, de agora em diante denominada RNA_LIT (como referéncia ao litoral),
e a outra para SJCA, denominada RNA_INT (em referéncia ao interior), foi preciso
testar ambas. A Figura 7.18 ilustra os melhores resultados obtidos para as demais
estacgdes.
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Figura 7.18 — Disperséao final obtida entre o vento observado e o modelado pelo
Eta/PV, REGPe RNA a 50 m para as demais estagdes. PETR (a);
TRFO (b); MAGI (c); GIRP (d); AGUB (e); PALM (f).

Os resultados apresentados mostram que as RNAs agregam uma quantidade

significativa de variancia explicada aos modelos estatisticos em relagao as REGPs

para todas as estacbes analisadas. Cabe lembrar ainda que estas correlagbes

foram obtidas a partir da avaliagdo de todo o periodo de dados. Tém-se ainda que a

comparagao entre o desempenho da configuragdo RNA_LIT e RNA_INT mostrou
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que a RNA_LIT é superior para as demais estagdes, inclusive para a SJCA, como
ilustra a Figura 7.19. Uma raz&o para isso pode ser porque nos testes de
sensibilidade foram feitas alteragdes individuais, enquanto no modelo final estas
alteragdes foram sobrepostas. Com isso € possivel que na nova configuragcdo da
RNA_LIT a melhoria tenha se amplificado e superado a RNA_INT. Além disso, nos
resultados finais, o desempenho para o algoritmo de treinamento TBR foi aferido em
relagdo a um conjunto de validagdo independente, o que ndo ocorreu nos testes de

sensibilidade.

1,20

1,00

0,80 -
0,60 -
0,40 -
0,20 -
0,00 . . . . . . .

PETR SICA TRFO ROTE MAGI GIRP AGUB PALM

i RNA_INT
HRNA_LIT

Correl. (R)

Figura 7.19 — Comparacéao entre as correlagdes obtidas entre as anomalias de vento
a 50 m para as configuracbes RNA_LIT e RNA_INT para todas as

estacgdes.

Para uma visualizagdo compacta dos resultados obtidos para cada um dos modelos
e para cada estacao foram gerados graficos comparativos para R e RMSE conforme
ilustram as Figuras 7.20 e 7.21 respectivamente. Com isto fica evidente que o
desempenho das RNAs é superior ao das REGPs para todas as estacbes. Em
alguns casos esta melhoria € modesta, como nas estagcdes de ROTE e GIRP,
enquanto para os outros esta é mais significativa. E importante ressaltar a melhora
obtida para a estagao de SJCA, que é substancial ja que possui a mais longo série
de dados com quase 3 anos. A correlagao maxima foi 0,90 para a estagédo de PALM
enquanto os menor RMSE foi obtido para PETR em aproximadamente 0,95 m/s.
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Figura 7.20 — Comparacao entre as correlacbes R entre vento observado e
modelado a 50 m pelo Eta/PV, REGP e RNA para todas as

estacgdes.
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Figura 7.21 — Comparagao entre os RMSE a 50 m pelos modelos Eta/PV, REGP e

RNA para todas as estagdes.

Como uma forma de quantificar o incremento de desempenho introduzido pelas
REGPs e RNAs na modelagem estatistica do vento foi calculado o indice de
desempenho ou Skill Score da RNA em relacdo aos modelos Eta/PV e REGP. O
resumo destes resultados esta apresentado na Tabela 7.5 incluindo os valores do
desvio RMSE, da correlagdo R e do viés (BIAS) para cada estagdo. O calculo
destes indices foi efetuado utilizando-se toda a série de dados disponivel.

A partir desta avaliacao final dos resultados é possivel determinar o quao efetivo é o
meétodo proposto na modelagem do vento para diversos locais do nordeste
brasileiro. Tém-se ainda a possibilidade de inferir de que forma o tamanho das
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séries anemomeétricas utilizadas e também caracteristicas locais, podem afetar o
desempenho do método proposto.

Os melhores desempenhos foram registrados para PALM, TRFO, ROTE e GIRP,
com valores de R chegando a 0,90. O menor valor de RMSE, no entanto foi
registrado para ROTE, possivelmente devido ao ciclo diario pouco acentuado da
regiao. O modelo Eta/PV teve seu melhor desempenho para SJCA, onde a
correlagdo chegou a 0,58. Percebe-se que os valores de SKILL (RMSE) em relagao
ao Eta/PV tém pequena dispersao, estando entre 55% e 70%, 0 que sugere que
quanto maior o erro do modelo Eta, maior também sera o erro da RNA. O inverso
ocorre para o SKILL (R) em relacdo ao Eta/PV, onde ha grande dispersao dos
valores. Isto é justificavel se admitirmos que as correlagdes R tendem a um limite de
previsibilidade para o tipo de modelagem adotado entre 0,80 e 0,90. Portanto
quanto melhor sdo os resultados do Eta/PV menor é o ganho relativo possivel para
as RNAs.

Os maiores valores de SKILL (RMSE) e SKILL (R) em relagdo a REGP ocorreram
para as estacbes de PETR, TRFO e PALM que possuem o entorno mais
heterogéneo, o que demonstra a aplicabilidade das RNAs a locais de topografia
acidentada e vegetacao irregular.

Tabela 7.5 — Resumo dos resultados obtidos pela modelagem por REGP e RNA

para cada estacdo anemomeétrica.

RMSE (m/s) R BIAS (m/s) SKILL (RMSE) SKILL (R)

Eta REG RNA Eta REG RNA Eta REG RNA Eta REG Eta REG

PETR 280 146 095 040 048 081 -1,13 0,00 -0,01 -66% -35% 103% 67%

SJCA 3,10 1,79 137 058 063 080 -1,70 -0,04 0,00 -56% -24% 39% 28%

TRFO 459 211 136 0,37 068 088 364 0,06 017 -70% -36% 136% 29%

ROTE 287 129 093 034 0,70 087 -043 -0,03 0,07 -68% -28% 153% 24%

MAGI 230 1,33 1,04 035 068 083 0,67 -0,04 0,04 -55% -22% 137% 21%

GIRP 323 153 133 031 081 087 128 0,04 015 -59% -14% 182% 7%

AGUB 352 159 139 0,22 0,76 083 236 -007 0,07 -61% -13% 273% 9%

PALM 463 1,70 1,15 0,39 0,75 090 -3,47 -0,02 0,15 -75% -32% 128% 19%

Em geral os valores de erro e correlagdo obtidos para o modelo em RNAs foi

considerado satisfatério quando comparados a literatura. Os valores para RMSE de
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trabalhos similares oscila entre 1,38 m/s e 2,08 m/s e as correlagdes entre 0,79 e
0,87. Pode-se concluir que as correlagdes estiveram sempre acima da expectativa e
os maiores valores de RMSE ficaram no limite inferior dos valores da literatura, o
que pode ser considerado um bom resultado. Entretanto, as particularidades de
cada trabalho devem ser consideradas uma vez que ha fatores que influenciam os
resultados como o tamanho das séries anemomeétricas, sua resolugao temporal e o

método de modelagem e avaliagdo dos erros empregado.

Por fim, para visualizar com maiores detalhes em uma escala temporal em quais
momentos a RNA se comporta melhor em relagcdo a REGP e ao Eta/PV, foram
geradas figuras das séries temporais de vento a 50 m onde as diferentes previsdes
sdo comparadas para um horizonte de 5 dias consecutivos. A Figura 7.22 ilustra
estas séries para as 8 estagdes, onde os periodos de maior interesse estao
circulados em vermelho. Nota-se pela figura que o desempenho das RNAs se
diferencia dos demais principalmente para os valores extremos, minimos e

maximos, e para variagdes bruscas de vento.
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Figura 7.22 — Comparagao entre as séries temporais de Eta/PV, REGP e RNA e o
vento observado a 50 m para (a) PETR; (b) SJCA; (c) TRFO; (d)
ROTE; (e) MAGI; (f) GIRP; (g) AGUB; (h) PALM. Regides de
interesse destacadas em vermelho.

7.7. Avaliagao dos Pesos dos Preditores

Uma analise complementar que pode trazer beneficios quanto a compreensao das
magnitudes dos fenémenos envolvidos na modelagem estatistica do vento é a
determinacao da influéncia de cada preditor sobre o resultado final, o que pode ser
entendido como seu peso final no modelo de RNAs. Cada preditor da RNA foi
levemente deslocado do seu valor original para duas posi¢cdes, uma em +10%
(Delta+) e outra em -10% (Delta+) em relagdo suas anomalias maximas, onde as
saidas do vento obtidas foram comparadas a saida original. Com isso admite-se que
o viés apresentado pela nova saida de vento representa sua sensibilidade em
relacdo aquele preditor, em valores percentuais. Cabe ressaltar que este foi

deslocado para mais e para menos porque a sensibilidade pode ser diferente para
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um dos lados uma vez que o modelo é nao-linear. Repetindo-se este passo para
todos os preditores tém se o mapeamento dos pesos de cada preditor no modelo
final. Estas informacdes podem ser uteis inclusive para orientar melhorias no

tratamento do vento em modelos de mesoescala.

Os preditores selecionados para as estagbes de SJCA e ROTE durante a
configuracdo da RNA estéo listados pela Tabelas 7.6 e Tabela 7.7 respectivamente.
Estes foram os mesmos preditores utilizados pelas demais estagdes, os de ROTE
para MAGI, por ser no litoral, e os de SJCA para as demais estag¢des do interior.
Nestas tabelas estdo descritos o nivel de cada preditor, a escala de tendéncia
quando for o caso, a defasagem de maxima correlagdo e os respectivos impactos

sobre o vento modelado pelas RNAs.
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Tabela 7.6 — Preditores selecionados para SJCA e respectivos impactos sobre o vento modelado pela RNA. As defasagens
mostradas significam atraso na previsdo quando negativas.

Nro Variavel Nivel (hPa) Tendéncia Defasagem (h) Descrigao Delta(-) Delta(+)
1 apcpsfc sfc 1 Precipitagéo total 0,1% 0,0%
2 dlwrfsfc sfc 0 Onda longa Descendente 0,0% -0,1%
3  dswirfsfc sfc -1 Onda Curta Descendente -1,0% 1,0%
4 |htflsfc sfc 0 Fluxo calor latente -2,7% 2,5%
5 shtflsfc sfc -1 Fluxo de calor sensivel 3,3% -3,1%
6 tmp2m sfc -1 Temperatura a 2m -6,5% 6,0%
7  ugrd10m sfc 0 Vento zonal a 10 m 3,0% -2,5%
8 vgrd10m sfc 0 Vento meridional a 10 m 6,7% -6,9%
9 hgtprs500 500 0 Altura geopotencial da camada 0,4% -0,5%
10 hgtprs200 200 0 Altura geopotencial da camada 0,9% -0,8%
11 spfhprs950 950 0 Umidade especifica da camada 1,2% -1,2%
12  spfhprs500 500 0 Umidade especifica da camada 2,9% -2,8%
13  spfhprs200 200 1 Umidade especifica da camada -14,9% 11,6%
14 tmpprs1000 1000 0 Temperatura da camada 0,7% -0,8%
15 tmpprs900 900 -1 Temperatura da camada 3,9% -4.1%
16  tmpprs850 850 0 Temperatura da camada 6,8% -6,4%
17  tmpprs200 200 0 Temperatura da camada 0,6% -0,6%
18 ugrdprs1000 1000 0 Vento zonal na camada 0,5% -0,6%
19  ugrdprs925 925 0 Vento zonal na camada 1,1% -1,2%

20 ugrdprs900 900 0 Vento zonal na camada -2,1% 2,1%

21 ugrdprs850 850 0 Vento zonal na camada 0,5% -0,4%

22 vgrdprs925 925 0 Vento meridional na camada -4,0% 4,2%
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23  vgrdprs900 900 0 Vento meridional na camada 4,3% -3,4%
24 vgrdprs850 850 0 Vento meridional na camada -0,1% 0,1%
25 wndmag10 sfc 0 Magnitude do vento a 10 m -7,9% 7,6%
26 ghdlwrfsfc sfc horario 1 Onda longa Descendente 0,1% -0,1%
27 ghdswirfsfc sfc horario -1 Onda Curta Descendente -0,3% 0,3%
28 ghicdclcl sfc horario 0 Fr. de cobert. nuvens baixas 0,6% -0,5%
29 ghshtflsfc sfc horario -1 Fluxo de calor sensivel 0,7% -0,7%
30 ghtmp2m sfc horario 1 Temperatura a 2m 1,2% -1,2%
31 ghtmpprs950 950 horario 1 Temperatura da camada 0,6% -0,5%
32 ghtmpprs925 925 horario 1 Temperatura da camada -1,1% 1,1%
33 ghtmpprs850 850 horario 1 Temperatura da camada -1,7% 1,6%
34 uxvisc sfc 0 Fluxo de momentum friccao -0,8% 0,8%
35 uwflux sfc 0 Fluxo de momentum vertical 1,3% -1,3%
36 gdapcpsfc sfc diario -1 Precipitagdo total -0,8% 0,8%
37 gdicdclcl sfc diario 0 Fr. de cobert. nuvensbaixas -1,7% 21%
38 gdvgrdprs950 950 diario 0 Vento meridional na camada -1,0% 1,0%
39 gdwndmag10 sfc diario 0 Magnitude do vento a 10 m 2,3% -2,2%
40 uxdvgd sfc diario 0 Fluxo de momentum vertical -1,5% 1,5%
41 wave4d sfc 0 Onda senoidal com max. as 10Z 1,4% -1,2%
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Tabela 7.7 — Preditores selecionados para ROTE e respectivos impactos sobre o vento modelado pela RNA. As defasagens
mostradas significam atraso na previsdo quando negativas.

Nro Variavel Nivel (hPa) Tendéncia Defasagem (h) Descrigao Delta(-) Delta(+)
1 msletmsl| sfc -1 Pressao media nivel do mar (Eta) -8,5% 8,6%
2  spfh10m sfc 0 Umidade especifica a 10m -5,1% 4,9%
3  tcdcclm sfc 9 Cobertura total de nuvens -44,9% 41,3%
4 hgtprs1000 1000 -11 Altura geopotencial camada -27,6% 27,4%
5 hgtprs900 900 -11 Altura geopotencial da camada 24,5% -24,6%
6  hgtprs200 200 11 Altura geopotencial da camada 2,6% -2,3%
7  spfhprs850 850 -9 Umidade especifica da camada 2,6% -2,8%
8 tmpprs1000 1000 -8 Temperatura da camada -0,1% 0,2%
9 tmpprs950 950 -10 Temperatura da camada 1,3% -1,9%
10 tmpprs200 200 10 Temperatura da camada 6,6% -6,6%
11 ugrd10m sfc 0 Vento zonal a 10 m -4,2% 3,8%
12  ugrdprs900 900 0 Vento zonal na camada 1,1% -1,5%
13  ugrdprs850 850 -5 Vento zonal na camada -3,3% 3,3%
14  ugrdprs200 200 -6 Vento zonal na camada -0,9% 0,9%
15 ugrdprs1000 1000 0 Vento zonal na camada -14,6% 14,6%
16 vgrdprs1000 1000 0 Vento meridional na camada -5,5% 8,4%
17  vgrdprs950 950 0 Vento meridional camada -28,6% 29,2%
18 vgrdprs925 925 0 Vento meridional camada 33,2% -32,5%
19  vgrdprs900 900 0 Vento meridional camada 20,2% -22,0%
20 vgrdprs850 850 0 Vento meridional camada 3,6% -3,8%
21 vgrdprs200 200 -3 Vento meridional camada -12,1% 12,5%
22 wndmag10 sfc 0 Magnitude do vento a 10 m -41,9% 42,1%
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23 wnddir10 sfc -4 Direcao do ventoa 10 m 6,5% -6,5%
24 ghspfh10m sfc horario 10 Umidade especifica a 10m 0,4% -0,4%
25 ghhgtprs500 500 diario -6 Altura geopotencial camada -1,2% 1,1%
26 ghspfhprs925 925 horario -2 Umidade especifica camada 0,2% -0,1%
27 ghtmpprs950 950 horario -6 Temperatura da camada -1,1% 1,1%
28 uwsdy2 sfc -6 Fluxo momento reg. perman. 2,6% -2,6%
29 gdmsletmsl sfc diario -11 Pressao media nivel do mar -5,2% 5,2%
30 gdugrd10m sfc 3 Vento meridional a 10 m 4,1% -4,7%
31 gdhgtprs200 200 diario 0 Altura geopotencial camada 26,0% -26,6%
32 gdspfhprs1000 1000 diario 8 Umidade especifica camada 12,8% -12,7%
33 gdspfhprs850 850 diario -9 Umidade especifica camada 0,4% -0,4%
34 gdspfhprs500 500 diario 0 Umidade especifica camada -5,0% 4,9%
35 gdtmpprs1000 1000 diario 0 Temperatura da camada 9,7% -9,7%
36 gdtmpprs950 950 diario 8 Temperatura da camada 0,9% -0,7%
37 gdugrdprs950 950 diario 4 Vento zonal na camada 9,5% -9,1%
38 gdugrdprs900 900 diario 11 Vento zonal na camada 1,6% -1,7%
39 gdugrdprs850 850 diario 0 Vento zonal na camada -4,3% 4,3%
40 gdvgrdprs1000 1000 diario -11 Vento meridional camada -0,6% 0,2%
41 gdvgrdprs850 850 diario -11 Vento meridional camada 10,7% -10,4%
42 gdvgrdprs500 500 diario 11 Vento meridional camada 2,8% -2,7%
43 gdwndmag10 sfc diario 5 Magnitude do vento a 10 m -4.1% 4,2%
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Durante a etapa de selecdo de preditores, chegou-se para SJCA a 41
preditores enquanto para ROTE chegou-se a 43, um numero bastante proximo.
Lembrando que para as duas estagdes foi adicionado ainda o vento modelado
pela REGP ao conjunto de preditores, o qual ndo esta listado pelas tabelas
acima. Percebe-se que os conjuntos de preditores sdo bastante diferentes
entre si, o que é até certo ponto compreensivel devido a diversidade entre o
litoral e o sertdo. H4 uma variagdo grande entre as defasagens maximas
definidas para cada estagao (+/- 1 h e +/- 11 h), o que pode justificar a
diferenca nos preditores. Nao se pode negar todavia que ha a deficiéncia do
método de selecdo, uma vez que a REGP é sensivel a ordem em que os
preditores sdo acrescentados, enquanto a RNA pode modelar algum ruido do
sinal que nao tem relacdo com os fendmenos de interesse. Por isso, somente a
analise dos pesos dos preditores e sua comparacao entre as estacbes pode
trazer informagdes mais confiaveis sobre as variaveis mais relevantes para a

modelagem estatistica do vento.

Analisando os resultados da Tabela 7.6 e Tabela 7.7 percebe-se que a
magnitude do impacto dos preditores em SJCA é bem menor do que para
ROTE. Isto pode ter como causa a série mais curta disponivel para treinamento
em ROTE, que permite uma maior flexibilidade para o ajuste dos pesos dos
preditores. A RNA para SJCA ja aparenta ser bem mais estavel o que a leva a

ter uma maior capacidade de generalizagao.

Investigando as variaveis de maior impacto destacadas nas tabelas, pode-se
notar para SJCA uma forte influéncia da umidade em altos niveis (-14,9% /
+11,6%), afetando positivamente o vento, ou seja, maior umidade em altos
niveis maior a intensidade do vento em superficie. Pela defasagem de +1 h
esta deve estar associada a intensificacdo do vento pela presenca de sistemas
convectivos intensos. Ndo é possivel distinguir se estes sistemas estdo
associados a forcantes dindmicas, como VCANs ou ZCIT, devido ao baixo
impacto dos sinais de altura geopotencial e temperatura em niveis mais

elevados. Do mesmo modo nota-se a influéncia positiva da temperatura a 2 m
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(-6,5% / +6,0%) o que sugere novamente a intensificacdo do vento por
circulagdes locais.de origem térmica. Um aspecto intrigante destes resultados &
a inversdo que ha na influéncia do vento meridional em diferentes niveis.
Enquanto em 925 hPa o vento meridional afeta positivamente a magnitude do
vento (-4,0% / +4,0%), para o vento a 10 m esta influéncia é inversa (6,7% / -
6,9%). Como estas duas variaveis estdo altamente correlacionadas, uma
hipétese seria que a influéncia de ambas esta se somando no interior da RNA e

a diferencga entre elas fornece um sinal de cisalhamento do vento meridional.

Ja com relacdo a ROTE, nota-se um forte impacto positivo da cobertura de
nuvens (-44,9% / 41,3%) o qual nado aparenta estar associado a
desintensificagdo da brisa maritima, mas sim a algum contexto sinético uma
vez que maior nebulosidade causa um aumento do vento. Além disso a
defasagem indica que o vento se intensifica em média 9 h antes do aumento de
nebulosidade o que deve estar relacionado a aproximagao de algum sistema
sindtico. E evidente ainda uma associagdo inversa entre a altura geopotencial
na camada em 200 hPa e o vento (26,0% /-26,6%), que deve pode estar
associado a chegada de um VCAN, ou ao afastamento da ZCIT. Neste caso,
como a defasagem nao indica nenhum aumento da correlagdo numa escala de
+/- 11 h, acredita-se que a segunda opcgao é a mais provavel. Observa-se ainda
a alternancia de influéncia do vento meridional em baixos niveis, conforme
observado para SJCA e também a alternancia de influéncia da altura
geopotencial em baixos niveis. Como ja foi discutido, estas por serem
altamente correlacionadas se cancelam no interior da rede onde apenas o
residuo se torna relevante. Por fim, tém-se a forte influéncia positiva do vento
previsto a 10 m, como ja era esperado, e uma intensificagdo do vento com o
aumento do gradiente diario de pressdo em superficie Um fator interessante é
dado pela variacado da direcao do vento, que indica ventos mais fracos quando

vindos de sul.

Estes resultados, apesar de rudimentares ja trazem informacgdes relevantes

sobre a relacdo dos fendmenos atmosféricos com o vento. Analises mais
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aprofundadas e criteriosas sdo possiveis, o que evidencia a potencialidade das
RNAs também para o diagnéstico de mecanismos fisicos complexos. E
importante considerar nestes casos que a RNA nao possui recurso similar ao
das regressbes passo-a-passo, uma vez que nao identifica preditores
redundantes. Eventualmente os modelos em RNAs podem fazer uso de
preditores altamente correlacionados, porém em regides distintas de sua
topologia. Cabe a quem faz a configuragdo da rede neural encontrar formas de

deixar o modelo o mais simples e eficiente possivel.

7.8. Impactos sobre a Poténcia Edlica Disponivel

As previsbes de vento obtidas por cada modelo foram aplicadas sobre uma
curva de poténcia de uma aerogerador de 2,1 MW. Para isso foi necessario
extrapolar a magnitude do vento para a altura de cubo referente a este
aerogerador, que € de 80 m. A extrapolagdo foi feita utilizando o perfil
logaritmico do vento e o valor das rugosidades ja calculado anteriormente.
Foram geradas séries de poténcia edlica disponivel com resolugédo horaria para
todo o periodo de dados das estagdes. A Figura 7.23 mostra a comparagao
entre a poténcia edlica disponivel prevista por cada um dos modelos para um
horizonte de 72 h.
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Figura 7.23 — Comparagao entre as séries temporais de poténcia edlica (kW)

dadas pelo Eta/PV, REGP e RNA em relacao a poténcia tedrica
observada a 80 m para (a) PETR; (b) SJCA; (c) TRFO; (d)
ROTE; (e) MAGI; (f) GIRP; (g) AGUB; (h) PALM. Areas de
interesse em destaque.

Nota-se que para a poténcia edlica, a RNA representa a série observada um

pouco melhor do que a REGP, enquanto ambas apresentam um desempenho
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bem superior ao Eta/PV. Este ganho das RNAs varia em fungdo da amplitude
meédia do ciclo diario do vento em cada local, uma vez que a relagdo entre o
vento e a poténcia ndo € linear, como descrito anteriormente pela Equagao
6.21. Esta variagao ocorre porque a RNA foi obtida pela minimizagéo do erro
quadratico médio do vento, portanto € compreensivel que a conversao em
poténcia edlica degrade seu desempenho. O ideal seria utilizar como critério de
treinamento da RNA o erro quadratico da poténcia edlica disponivel, ou pelo
menos um polindmio que represente o grau de n&o-linearidade tipico da curva
de poténcia de um aerogerador. Eventualmente, a simples inclusdo de um filtro
para eliminar a influéncia do erro para as regides tabulares da curva de
poténcia, leia-se velocidades inferiores a de partida (~4 m/s) ou superiores a de
maxima poténcia (~14 m/s), ja traria beneficios para a modelagem estatistica

da poténcia edlica.

Neste contexto, ao avaliarmos o desempenho da RNA entre as estacdes de
SJCA e ROTE, fica evidente o que foi exposto acima. ROTE possui um ciclo
diario muito suave, o que favorece a previsibilidade da RNA, enquanto SJCA
possui um ciclo bastante acentuado, o que degrada bastante as previsodes.
Para as outras estacdes, o desempenho das RNAs é satisfatério, superando
frequentemente o desempenho das REGPs, principalmente para oscilagbes de
freqUéncia mais alta. Cabe ressaltar que ainda assim a REGP foi capaz de
eliminar a maior parte do erro quando comparada ao Eta/PV, mostrando o quao
essencial € o uso de um refinamento estatistico nas previsées de vento e

poténcia edlica.

A partir destas estimativas foi calculado o erro instantdaneo e o erro absoluto
para cada um dos modelos. O erro absoluto € um parametro mais adequado
para avaliar visualmente de que forma o erro se comporta com o tempo. A
Figura 7.24 traz as séries temporais de erro absoluto para a poténcia edlica
durante 15 dias consecutivos.
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Figura 7.24 — Comparacao entre os erros absolutos de poténcia edlica (kW)
dadas pelo Eta/PV, REGP e RNA em relagcao a poténcia tedrica
observada a 80 m para (a) PETR; (b) SJCA; (c) TRFO; (d)
ROTE; (e) MAGI; (f) GIRP; (g) AGUB; (h) PALM.

Analisando os graficos acima, percebe-se claramente um ciclo diario do erro
associado aos periodos de maxima intensidade do vento. Isto suporta o que ja
foi mencionado acima de que erros baixos podem nao significar um modelo
melhor, mas sim uma condicdo de vento fraca no local. O correto seria
comparar erros de modelagem entre locais de densidade de poténcia edlica
parecidas.

A etapa seguinte consistiu no calculo do ganho de confiabilidade em termos de
energia garantida no prazo de 24 horas com o uso de um modelo mais
refinado. Foram calculados os histogramas para as distribuicbes de erro de
cada estacdo. Como ja era esperado, o aspecto dos histogramas se torna mais
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esbelto com a utilizagdo de um modelo mais refinado, como ilustra a Figura
7.25.
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Figura 7.25 — Histograma da distribuicdo do erro entre a poténcia edlica
prevista e disponivel pelo Eta/PV, REGP e RNA para cada
estagcdo. Valores negativos indicam que a previsao subestimou
a poténcia eodlica, em pontos percentuais da poténcia nominal

do aerogerador.

Os histogramas acima indicam qual a frequéncia do erro para cada intervalo
onde as RNAs se mostraram mais precisas que os demais modelos. A simetria
encontrada tanto nas curvas para as RNAs quanto para as REGPs indica que a
meédia do erro esta proxima de zero, ou seja, possuem viés muito baixo. Isto
nao se verifica para as previsbes do Eta/PV, a qual apresenta histogramas
bastante assimétricos em geral. Isto devera ser considerado ao se calcular as
probabilidades de erro de cada modelo, como sera visto mais adiante. Uma vez
mais nota-se o efeito dos “degraus” na curva de poténcia do aerogerador, que
faz com que o erro nulo tenha uma freqiéncia maior que o esperado para
distribuicbes associadas a processos fisicos comuns, ficando evidente pelo
pico no centro dos histogramas.

Estas distribui¢des foram ajustadas por um suavizador para distribuicbes nao-
paramétricas do tipo ‘kernel’ normalizado, a partir das quais foram obtidas as
funcdes de densidade de probabilidade acumulada ou CDFs para cada modelo
em cada estagao. Estas funcdes nos permitem calcular qual a probabilidade de

ocorréncia de uma determinado valor de erro para cada modelo utilizado e
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serdo uteis no calculo da poténcia edlica garantida para uma probabilidade

especifica. A Figura 7.26 ilustra as curvas CDF obtidas.
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Figura 7.26 — Fung¢des de densidade de probabilidade acumulada da diferenga
entre a poténcia edlica prevista e disponivel pelo Eta/PV, REGP
e RNA para cada estagdo. Valores negativos indicam que a
previsdo subestimou a poténcia edlica, em pontos percentuais
da poténcia nominal do aerogerador. Eixo horizontal limitado em
+/- 50%. Indicados adicionalmente os valores de MAE para os

modelos.

A partir destas curvas pode-se identificar as estagcdes que tendem a ter sua
poténcia superestimada pelo Eta/PV como PETR, SJCA, ROTE e PALM assim
como aquelas que tendem a ser subestimadas como TRFO, GIRP e AGUB. A
probabilidade de ocorréncia chega a ser de mais de 80% para super-
estimativas em PALM e mais de 90% para sub-estimativas em TRFO. Ja os
modelos REGP e RNA sao bastante equilibrados, porém as RNAs apresentam

menores erros, como ja visulizado pelos valores de RMSE indicado nas figuras.

Quando se fala em poténcia edlica garantida, considera-se esta a poténcia
minima esperada para uma determinada probabilidade de ocorréncia p.
Conhecendo-se as funcdes de probabilidade acumulada de erro das previsées
€ possivel obter a poténcia minima esperada ao longo do dia. Estas fungdes
podem ser divididas por horario do dia, por horizonte de previsdo ou

simplesmente consideradas constantes ao longo do tempo. Neste caso, como
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estdo sendo avaliadas diversas estagcdes simultaneamente e o objetivo ndo &
operacional, mas sim obter uma ordem de grandeza destes valores optou-se

por utilizar uma CDF constante ao longo do tempo para cada estagao.

Adotou-se o valor de probabilidade P de 90%, ou seja, representa o limite
inferior de uma previsao para o qual a probabilidade de ocorréncia de um valor
igual ou superior é de 90%. Fazendo-se a diferenga entre os limites de cada
previsao, € calculado o ganho efetivo em termos de poténcia (kW) disponivel
para cada aerogerador instalado com uma resolugdo horaria. Uma
consideragao importante é que o viés de cada modelo deve ser igual para que
esta comparagao seja efetiva. Como as RNAs e as REGPs possuem um viés
quase nulo enquanto o ETA/PV apresenta viés significativo, foi preciso remover

o viés do Eta/PV para dar prosseguimento a analise.

Em uma primeira estimativa, admite-se que um operador de parque edlico
decida comercializar este excedente de poténcia no mercado de curto-prazo.
Considerando um valor aproximado de R$ 45,00 por MWh foi calculada a
receita adicional que poderia ser obtida com o aumento da energia garantida
entre a RNA e o Eta/PV e entre a RNA e a REGP. E importante ressaltar que
este € um exemplo hipotético onde as peculiaridades do processo de
contratagcao e liquidacdo de energia ndo estdo sendo consideradas. A Tabela
7.8 ilustra estes valores para cada parque em totais mensais. Percebe-se que
as quantias sao relevantes mesmo quando comparados RNAs as previsoes
pela REGP o que mostra que esta pode ser uma ferramenta importante para a

viabilidade econdmica de parques edlicos em determinadas regides do Brasil
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Tabela 7.8 — Receita adicional por aerogerador devido a comercializagdo do

excedente de energia garantida.

Estagsio Energia adicional diaria (kWh) Receita Bruta Mensal
RNAJ/Eta RNA/REG RNA/Eta RNA/REG

PETR 18314 2868 R$ 24.723,92 R$ 3.871,51
SJCA 17389 3122 R$ 23.474,55 R$ 4.215,06
TRFO 12800 7898 R$ 17.279,98 R$ 10.662,72
ROTE 19940 2906 R$ 26.918,69 R$ 3.923,23
MAGI 8279 2704 R$ 11.176,22 R$ 3.650,23
GIRP 17782 3411 R$ 24.005,09 R$ 4.605,09
AGUB 8189 2606 R$ 11.054,94 R$ 3.518,77

Outra aplicagcdo direta destes resultados seria na previsdo de energia
disponivel em escala regional. Utilizando o desempenho médio da RNA para as
estagdes analisadas e considerando a poténcia edlica instalada no nordeste
brasileiro em torno de 1 GW, assumindo aerogeradores similares, pode se
estimar o ganho nas previsdes horarias em termos de poténcia garantida para
a regidao. A comparacao das RNAs ao modelo Eta/PV levou a uma diferenca
meédia de poténcia disponivel de 293 MW enquanto em relagcdo aos modelos
REGP a diferenca foi de 77 MW. Esta informacédo poderia auxiliar a ONS no
gerenciamento da geracdo e dos despachos de carga, reduzindo perdas por
transmissao e o tempo de operacédo das usinas termoelétricas. Na medida em
que a capacidade edlica instalada cresce, ferramentas deste tipo ganham uma

importancia maior.

Para efeito de comparacao foram calculados os valores de MAE e RMSE para
cada modelo. As Figuras 7.25 e 7.26 ilustram estes valores onde nota-se a
RNA se sempre abaixo dos demais.

123




MAE (% Pot. Nominal)

Figura 7.25

60,00

6,8

I

PETR

04 1,2 0,9
[ ii I 7,7 6 9 [ ]1 ]1I
SICA TRFO ROTE MAGI GIRP AGUB PALM

M Eta/PV
4 REGP
H RNA

— MAE obtido para as estimativas de poténcia edlica por estagao.

Rétulos para valores das RNAs.

RMSE (% Pot. Nominal)

50,00 -
40,00 -

30,00 -

20,00 -

10,00 +

0,00 -

10,3

15,0

5,

172

16,6

I I 1 1 I I m

lb,0

PETR

SICA

TRFO

ROTE

MAGI

GIRP

AGUB

PALM

M Eta/PV
L1 REGP
H RNA

Figura 7.26 — RMSE obtido para as estimativas de poténcia edlica por estagao.

Rotulos para valores das RNAs.

A partir destes valores para os erros médios foi possivel fazer uma comparacgao

com os resultados encontrados na literatura. Para o erro normalizado de

poténcia eolica disponivel os valores de MAE oscilam entre 12% a 17,6%

enquanto para o RMSE entre 11,1% a 20%. Os valores encontrados neste

trabalho variam bastante entre as estagdes, sendo que para algumas o MAE foi

inferior a 7% como PETR e ROTE enquanto os melhores valores de RMSE

ficaram entre 10,3% e 12,5%. A média das estacdes ficou em 9,3% para MAE

e 14,2% para RMSE, o que esta coerente com a literatura.
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Sem duvida as caracteristicas das séries de vento e poténcia utilizadas em
cada trabalho é diferente o que torna a comparacéo direta ndo conclusiva.
Neste trabalho as séries foram avaliadas integralmente, porém o tamanho das
séries diferem entre si. A principio séries menores podem favorecer os modelos
de REGP e RNA apresentados acima. A determinagao do tamanho minimo das
séries anemomeétricas para garantir uma boa capacidade de generalizagao
para os modelos estatisticos demanda um estudo mais abrangente

De um modo geral os resultados obtidos neste estudo foram satisfatérios e
atenderam a seu principal objetivo que era o desenvolvimento e validagao de
uma metodologia de refinamento estatistico do vento aplicado ao setor edlio-

elétrico do nordeste brasileiro.
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8 CONCLUSAO

O presente trabalho investigou varios aspectos da modelagem estatistica do
vento, compreendendo desde o pré-processamento das variaveis, a selegao de
preditores, as regressdes lineares multiplas, a definicdo da arquitetura e
treinamento de redes neurais e posterior avaliacdo dos modelos e de seu

impacto sobre a poténcia edlica.

Os desempenhos obtidos tanto pelas redes neurais quanto pelas regressbes
lineares multiplas foram capazes de remover praticamente todo o erro
sistematico do modelo Eta/PV e ainda elevar significativamente as correlagdes
para todas as estacbes analisadas. Isto evidenciou a importancia do
acoplamento de modelos estatisticos as saidas dos modelos de PNT para
obter previsdes de grandezas de grande variabilidade espacial, como é o caso

do vento proximo a superficie.

O desempenho das redes neurais artificiais em relacéo as regressdes lineares
multiplas se mostrou relevante, muito embora a diferenca para algumas

estagdes tenha sido pequena.

Na previsao do vento a 50 m o viés do modelo Eta/PV variou de -0,43 m/s para
ROTE a -3,47 m/s para PALM enquanto as REGPs e RNAs mantiveram-no

abaixo de 0,15 m/s para todas as estacoes.

As correlagdes do Eta/PV foram em geral modestas, se mantendo sempre
abaixo de 0,6, enquanto as REGPs e RNAs elevaram as correlagdes para a
faixa de 0,7 a 0,9. A maxima correlagao para as REGPs foi de 0,76, obtido para

AGUB enquanto a maxima para as RNAs foi de 0,90, obtido para PALM.

O RMSE sofreu grande reducdo com o uso do ajuste estatitico, pois enquanto
o Eta/PV indicava valores entre 2,30 m/s a 4,63 m/s, as REGPs levaram a faixa
de 1,33 m/s a 2,11 m/s, e as RNAs reduziram a valores entre 0,95 m/s e 1,39

m/s.

Nas estimativas de poténcia edlica as diferengas entre os modelos foram

reduzidas, principalmente porque a curva de poténcia do aerogerador atua
126



como um filtro, eliminando os erros para valores muito baixos, restritos pela
velocidade de corte, ou muito altos, restritos pela velocidade de poténcia

nominal.

A funcéo de custo adotada como critério de treinamento para a rede neural n&o
contempla estes aspectos da curva de poténcia, mostrando que o desempenho
das previsdes de poténcia edlica se degrada para locais onde o ciclo diario &

bastante acentuado, como é o caso de SJCA.

Os valores para o RMSE da poténcia edlica encontrados ficaram entre 12% e
18% da poténcia edlica nominal, o que esta dentro da faixa encontrada na

literatura que chega no minimo a 11,1%.

As estimativas de probabilidade de poténcia edlica disponivel para um
horizonte de curto-prazo se mostraram consistentes, evidenciando ganhos de
até 35% da poténcia nominal horaria com o uso de modelos estatisticos mais

sofisticados em relacdo ao Eta/PV.

Quanto ao tratamento e pré-processamento das variaveis de entrada foi
observado que critérios adicionais aos da rede SONDA foram necessarios para

eliminar erros dos dados anemomeétricos.

Mostrou-se que os dados do modelo Eta/PV estdo sujeitos a erros (valores

espurios) que variam entre os pontos de grade.

Foi desenvolvido e avaliado um método de extrapolacéo vertical onde admite-
se uma atmosfera em média estdvel e calcula-se a rugosidade pela
minimizagcdo do erro no nivel mais elevado. Deste modo pode-se eliminar o

viés ou reduzir o MAE a valores inferiores a 0,65 m/s.

Com a metodologia adotada para a selegcao dos preditores mostrou-se uma
nova maneira de contornar a deficiéncia das correlagbes em diagnosticar
relagdes nao-lineares, adotando-se de uma selecdo em trés etapas: a primeira
por limiares de correlagdo; a seguinte por regressoes lineares multiplas passo-
a-passo, que eliminam redundancias lineares; e por fim treinamentos em RNAs

por subconjunto de preditores. A comparagao entre as familias de solugao de
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cada subconjunto foi feita por testes de kolmogorov-Smirnov para duas
amostras, levando a resultados conclusivos para o melhor conjunto de

preditores.

A configuracdo das redes neurais apresenta uma grande diversidade de
opcoes, neste sentido os testes de sensibilidade se mostraram uma forma
criteriosa de otimizagdo de alguns parametros, devendo ser utilizado sempre

que possivel.

A otimizacdo do numero de neurdnios ocultos ndo se mostrou conclusiva, pois
apesar de se evidenciar uma convergéncia do erro para a estagdo de ROTE, o
mesmo nao ocorreu para SJCA, o que mostra que ha outras restricbes ao

desempenho do modelo.

A investigacao do peso de cada preditor no modelo final de rede neural sugeriu
relagdes interessantes com sistemas sindticos e fendmenos locais, mostrando
a importancia de se utilizar variaveis em niveis mais elevados para a previsao

do vento.

A inclusdo de preditores sintéticos, derivados de outras variaveis, trouxe um
incremento de desempenho, uma vez que alguns foram selecionados como
preditores no modelo final. No entanto a analise de seu peso ndo mostrou

influéncia significativa nas saidas das RNAs.

Os testes entre as configuragcdes de RNA obtidas para o interior (SJCA) e litoral
(ROTE) nado evidenciaram um padrdo de comportamento semelhante para
estagdes localizadas mais préoximas, o que mostra que a complexidade
intrinseca do modelo em RNAs faz com que variagcbes de pequena escala
tenham forte influéncia sobre seu desempenho.

Com base no que foi exposto acima, o principal objetivo do trabalho que era o
desenvolvimento de uma metodologia para o refinamento estatistico do vento
do modelo Eta foi atingido. Considera-se que pela complexidade tanto dos
fendbmenos que influenciam o vento em superficie quanto da técnica de

modelagem por RNAs, este € um campo de estudos bastante vasto, e que as
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analises realizadas foram compativeis com o escopo de um mestrado. Com
issO, espera-se que os resultados apresentados acima sirvam de base para a

continuidade das pesquisas nesta area.
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9 SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Utilizacao de arquitetura de RNA com processamento temporal.

Durante o presente trabalho identificou-se que a RNA empregada muitas vezes
nao possui recursos suficientes para extrair relagées temporais relevantes
entre os preditores. Uma alternativa seria o emprego de redes neurais
recorrentes, as quais embora mais dificeis de treinar, podem extrair uma

infinidade de informacdes a partir de poucos preditores.

Utilizacao de preditores provenientes de previsdo numérica por conjunto
(Ensemble)

Previsdes por conjunto possibilitam inferir o grau de previsibilidade da
atmosfera para um determinado horizonte de previsdo, reduzindo as
incertezas. A principio esta poderia ser uma boa forma de adicionar
confiabilidade as saidas das redes neurais. Este trabalho passaria
necessariamente por uma redefinicdo dos critérios para inclusao de preditores,

a fim de evitar o acréscimo de informacao redundante a RNA.

Treinamento de redes neurais sazonais

Sabe-se que os sistemas de tempo atuantes em determinada regiao
geralmente variam ao longo do ano. Neste trabalho as redes foram treinadas
considerando-se um periodo unico ao longo do ano. Uma op¢ao seria treinar as
redes separadamente para cada época, definindo também os respectivos

grupos preditores mais adequados.

Utilizacao de uma curva de poténcia como saida da RNA
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Conforme discutido no texto acima, a conversdo da previsdo de vento em
previsdo de poténcia edlica degrada seu desempenho devido a nao linearidade
da curva de poténcia. Para previsbes de poténcia edlica o ideal seria utilizar
uma fungdo de custo para o treinamento das RNAs que seja similar a esta
curva de poténcia, fazendo com que a otimizagcdo da RNA seja aplicada

diretamente a poténcia edlica disponivel.

Separacao das condig¢oes sinéticas por analise de agrupamento (cluster)

A situacao sindtica é provavelmente a principal forcante sobre os campos de
vento em superficie. Uma analise interessante seria a separacdo das
condigbes sinoticas por analise de cluster, valendo-se de isolinhas de
geopotencial, para entdo treinar a rede neural especificamente para cada
agrupamento de condi¢des, o que facilitaria bastante o reconhecimento de

padroes por parte da RNA.

Refinamento de modelos climaticos

Partindo-se do pressuposto que as relagdes entre as variaveis atmosféricas e o
vento em superficie se preservam para uma escala longa de tempo, modelos
em RNAs treinados para curto-prazo a principio funcionariam como funcées de
diagndstico do vento em um determinado local quando acoplados as saidas de
modelos climaticos de grande escala. Esta seria uma forma de se avaliar

impactos de mudangas climaticas sobre o vento local.
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