UNIVERSIDADE FEDERAL DE PERNAMBUCO
DEPARTAMENTO DE ENERGIA NUCLEAR

COMISSAO NACIONAL DE ENERGIA NUCLEAR
CENTRO REGIONAL DE CIENCIAS NUCLEARES DO NORDESTE

Programa de Pds-Graduacdo em Tecnologias Energéticas e Nucleares

VALENTIN PASCHOAL PERRUCI

ANALISE DE COMPLEMENTARIDADE ENTRE
DIFERENTES TECNICAS ESTATISTICAS PARA AUMENTO
NA RESOLUCAO ESPACIAL DO COMPORTAMENTO DO
VENTO LOCAL

Orientador: Profa. Dra. Olga de Castro Vilela

Coorientador: Prof. Dr. Alexandre Costa

Recife
2018



VALENTIN PASCHOAL PERRUCI

ANALISE DE COMPLEMENTARIDADE ENTRE
DIFERENTES TECNICAS ESTATISTICAS PARA AUMENTO
NA RESOLUCAO ESPACIAL DO COMPORTAMENTO DO
VENTO LOCAL

Dissertacdo submetida ao Programa de Poés-
Graduacdo em Tecnologias Energéticas e
Nucleares para obtencdo do titulo de Mestre em
Ciéncias, Area de Concentracdo: Fontes

Renovaveis de Energia.

Orientador: Profa. Dra. Olga de Castro Vilela

Coorientador: Prof. Dr. Alexandre Costa

Recife
2018



Catalogacéo na fonte
Bibliotecéario Carlos Moura, CRB-4 / 1502

P461a

Perruci, Valentin Paschoal.

Andlise da complementaridade entre diferentes técnicas
estatisticas para aumento na resolucéo espacial do comportamento do
vento local. / Valentin Paschoal Perruci. - Recife: O Autor, 2018.

98 f. : il., tabs.

Orientadora: Profa. Dra. Olga de Castro Vilela.
Coorientador: Prof. Dr. Alexandre Carlos Araudjo da Costa.

Dissertagdo (mestrado) — Universidade Federal de Pernambuco.
CTG. Programa de Pds-Graduagdo em Tecnologias Energéticas e
Nucleares, 2018.

Inclui referéncias e apéndices.

1. Energia edlica. 2. Regido Nordeste do Brasil. 3. Downscaling
estatistico. 4. Combinacdo de modelos. 5. Andlise espectral. 1.
Vilela, Olga de Castro, orientadora. Il. Costa, Alexandre Carlos
Araujo da, coorientador. Il1. Titulo.

UFPE
CDD 621.45 (22. ed.) BDEN/2018-18




VALENTIN PASCHOAL PERRUCI

ANALISE DE COMPLEMENTARIDADE ENTRE
DIFERENTES TECNICAS ESTATISTICAS PARA AUMENTO
NA RESOLUCAO ESPACIAL DO COMPORTAMENTO DO
VENTO LOCAL

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pds-
Graduacdo em Tecnologias Energéticas e
Nucleares da Universidade Federal de
Pernambuco, como requisito parcial para a
obtenc&o do titulo de Mestre em Ciéncias, Area
de Concentragdo: Fontes Renovaveis de Energia.

Aprovada em: 27/02/2018

BANCA EXAMINADORA:

Prof. Dr. André Maciel Netto

Profa. Dra. Doris Regina Aires Veleda

Prof. Dr. Tsang Ing Ren



AGRADECIMENTOS

Agradeco primeiramente a Deus pela vida como um todo, o que inclui toda a trajetdria
percorrida em associacdo com pessoas admiraveis, que participam direta ou indiretamente de
cada momento do dia a dia;

A minha familia pelo apoio, conforto e incentivo dado em todos os momentos;

A toda a equipe do Centro de Energias Renovaveis (CER-UFPE), que acolhem com
grande carinho, estrutura e paciéncia a todos os interessados, simpatizantes, envolvidos e
amantes da pesquisa cientifica e do conhecimento em geral;

A todos os funcionarios do Programa de Pds-Graduagdo em Tecnologias Energéticas e
Nucleares;

As seguintes entidades cujo apoio financeiro se deu durante a realizacio da Graduagao
e/ou Mestrado: ao CNPq pelo apoio financeiro no ambito do projeto EOLIPREV (Processo
406984/2013-1), a RNP pelo apoio no ambito do projeto HPCAE (https://hpcde.eu/the-
project/work-plan/wp4) e ao CTGAS-ER/PETROBRAS pelo apoio no ambito do projeto
Aprimoramento de Aerogerador de 2 MW para Adequacdo as Condi¢des Edlicas Brasileiras
(Programa de P&D Tecnoldgico do Setor de Energia Elétrica da ANEEL); e a CAPES pelo
apoio financeiro para realizacdo deste trabalho de pesquisa;

Aos Professores Alexandre Costa e Olga Vilela, pela orientacdo, confianca e apoio.



RESUMO

O notével crescimento da energia eolica no Brasil aumenta a demanda tanto por
ferramentas mais sofisticadas para a avaliacdo do recurso eo6lico como ferramentas para o
controle do sistema elétrico nacional em vista do aumento na participacdo de uma fonte cuja
disponibilidade é intermitente. Nesse contexto, o presente trabalho dedica-se a uma ferramenta
que bem pode atender as duas aplicagGes citadas em funcéo de ajustes especificos. Por exemplo,
dados de previsdo numérica do tempo (empregados como entrada a ferramenta proposta) séo
de interesse para o despacho da producéo de centrais eolicas e controle do sistema elétrico. Por
sua vez, dados climaticos de reanalise (empregados como entrada a ferramenta proposta) sao
de interesse para a avaliacdo do recurso edlico com vistas aos estudos de viabilidade sobre a
implantacdo de centrais edlicas. Particularmente, este trabalho avalia diversas técnicas
estatisticas tipicamente adotadas em estratégias de aumento de resolucdo espacial
(downscaling) e combinacdo de modelos com vistas a modelagem do vento préximo aos locais
de interesse. Para isso, dados provenientes de 13 esta¢cdes anemométricas distribuidas na Regido
Nordeste do Brasil (regido que concentra a maior parte da capacidade edlica instalada no pais)
sdo empregados juntamente com simulacGes (reanalises) geradas por modelos de circulacdo
geral da atmosfera (GCMs). Além disso, nesse trabalho, uma analise espectral é proposta como
artificio auxiliar em estratégias de combinacdo para discriminar as aptiddes/limitacfes de cada
modelo avaliado em diferentes faixas de frequéncia (ou escalas de variacdo temporal). Para
tanto, empregaram-se técnicas baseadas no ajuste de modelos individuais tais como a regressao
multilinear, redes neurais, analogos e agrupamento de padrdes sinOpticos para, em seguida,
combinar as saidas de tais modelos por meio de técnicas de regressdo. De forma geral, 0s
resultados mostram que as técnicas empregadas de downscaling estatistico e combinacdo séo
capazes de reproduzir satisfatoriamente o comportamento em baixas e médias frequéncias dos
sinais observados pelas estaces anemomeétricas, tendo obtido melhorias significativas em
relacdo a abordagens mais simples (e.g., interpolacdo) . Os resultados também mostram que,
em geral, a combinacdo de saidas produziu estimativas mais confidveis que as saidas
individuais dos modelos. Entretanto, ainda ha limitacbes a serem superadas quanto a
reproducdo do comportamento em altas frequéncias dos sinais observados pelas estacdes
anemomeétricas. Por fim, resultados promissores obtidos com uma andlise semiobjetiva
(semiautomatica) aqui proposta indicam que é possivel aprimorar, através da defini¢do
apropriada de “complementaridade espectral”, procedimentos de combinagdo com respeito a
confiabilidade das estimativas e ao custo computacional associado ao ajuste dos modelos.

Palavras-chave: Energia Eolica. Regido Nordeste do Brasil. Downscaling Estatistico.
Combinacdo de Modelos. Analise Espectral.



ABSTRACT

The remarkable growth of wind energy in Brazil increases the demand for both more
sophisticated tools for the evaluation of the wind resource and tools for the control of the
national electric system in view of the increase in the participation of a source whose
availability is intermittent. In this context, the present work devotes itself to a tool that can well
serve the two applications mentioned in function of specific adjustments. For example,
numerical weather forecast data (employed as input to the proposed tool) are of interest for the
dispatch of wind power production and control of the electrical system. On the other hand,
climatic data of reanalysis (used as input to the proposed tool) are of interest for the evaluation
of the wind resource with a view to feasibility studies on the implantation of wind farms. In
particular, this work evaluates several statistical techniques typically adopted in strategies of
increase of spatial resolution (downscaling) and combination of models with a view to modeling
the wind near the places of interest. For this, data from 13 anemometric stations distributed in
the Northeast Region of Brazil (region that concentrates most of the wind capacity installed in
the country) are used together with simulations (reanalysis) generated by general circulation
models of the atmosphere (GCMs). In addition, in this work, a spectral analysis is proposed as
an auxiliary artifice in combination strategies to discriminate the aptitudes / limitations of each
model evaluated in different frequency bands (or time variation scales). To that end, techniques
based on the adjustment of individual models such as multilinear regression, neural networks,
analogs and synoptic pattern grouping were used to then combine the outputs of such models
by means of regression techniques. In general, the results show that the techniques used for
statistical downscaling and combination are able to reproduce satisfactorily the behavior at low
and medium frequencies of the signals observed by the anemometric stations, having obtained
significant improvements in relation to simpler approaches (eg, interpolation). The results also
show that, in general, the combination of outputs produced more reliable estimates than the
individual outputs of the models. However, there are still limitations to be overcome regarding
the reproduction of the behavior at high frequencies of the signals observed by anemometric
stations. Finally, promising results obtained with a semi-automatic (semiautomatic) analysis
proposed here suggest that it is possible to improve, through the appropriate definition of
"spectral complementarity”, combination procedures with respect to the reliability of the
estimates and the computational cost associated with the adjustment of the models.

Keywords: Wind Energy. Northeastern Brazil. Statistical Downscaling. Combination of
Models. Spectral Analysis.
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1 INTRODUCAO

Diversas politicas de incentivo as energias renovaveis foram criadas nos ultimos anos
visando a diversificacdo da matriz elétrica nacional (e.g., Resolu¢des Normativas ANEEL n°
482/2012 e 687/2015). Impulsionado por tais medidas, o setor edlico tem observado rapida
expansdo, o que tem estimulado a sofisticacdo das técnicas empregadas para modelar o vento
nos locais de interesse, tendo em vista que as incertezas associadas ao comportamento de tal
fonte impactam diretamente na operacdo de centrais eolicas (e.g., previsdo de despacho de
poténcia na rede elétrica), bem como em estudos de viabilidade técnico-econdmica para a
instalacdo de novas centrais (BATHURST et al., 2002; BARTHELMIE et al., 2008; BADGER
etal., 2014).

A modelagem do vento local frequentemente recorre ao emprego de dados provenientes
de modelos gerais da circulacdo atmosférica (general circulation models, GCMs — KALNAY
et al., 1996), os quais simulam o comportamento de diversas varidveis atmosféricas para todo
0 globo terrestre e com ampla cobertura temporal (dezenas de anos). Entretanto, as maiores
limitacdes dos GCMs se ddo com respeito a baixa capacidade que eles apresentam para
descrever o comportamento do vento na escala espacial prépria de uma central edlica (ordem
de centenas de metros), devido a insuficiente resolucdo horizontal disponivel (ordem de
centenas de quilémetros). Ha diversos casos em que sdo necessarias informagdes sobre os
fendmenos tipicamente associados com a escala local de resolucdo espacial, visto que, em tais
escalas o comportamento do vento é sensivel a orografia, vegetacdo, obstaculos etc.

A fim de superar as barreiras impostas por essas limitacdes, costumam-se empregar
diversas técnicas de aumento de resolugdo conhecidas como técnicas de downscaling, técnicas
estas que relacionam varidveis atmosféricas nas escalas sinoptica e regional (variaveis
preditoras) com variaveis de interesse na escala local (preditandos) (WILBY e WIGLEY,
1997). A natureza das técnicas de downscaling pode ser numérica (downscaling dindmico),
empirica (downscaling estatistico) ou hibrida. As diversas aplica¢fes propostas deram origem
a tecnicas que possuem diferentes aptides, bem como limitages.

Com o crescente niumero de proposi¢des para modelos aplicados em estratégias de
downscaling, é natural que maiores esforcos sejam necessarios para se determinar que modelos
melhor se adequam em cada caso. Alguns modelos podem apresentar maior habilidade na
reproducdo de caracteristicas estatisticas especificas da série temporal de referéncia (e.g.,

variancia reproduzida, correlacdo linear etc.) e nem sempre eles séo melhores em termos gerais,


http://www.aneel.gov.br/cedoc/bren2012482.pdf
http://www.aneel.gov.br/cedoc/bren2012482.pdf
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ou seja, podem apresentar um erro geral de ajuste superior aos demais. Isso pode levar a
situagbes em que tais modelos sejam considerados ineficazes e seus resultados sejam
subutilizados. Apesar do grande nimero de estratégias de combinagdo ja propostos, hd um
numero relativamente baixo de publicacbes sobre combinacdo de saidas de modelos de
downscaling estatistico. Em todo caso, sabe-se que a introdugdo de modelos inadequados para
a combinacdo pode resultar em uma performance inferior as individuais (TIMMERMANN,
2006; SANCHEZ, 2008)

Com respeito a modelagem do vento local baseada em downscaling estatistico, ndo ha,
até o presente momento, publica¢fes em periodicos de alto indice de impacto sobre métodos
que permitam avaliar a complementaridade entre saidas de modelos microescalares, derivados
das estratégias de downscaling estatistico, especialmente no que se refere as suas estruturas de
fase (deslocamento temporal de eventos periddicos) e frequéncia (distribuicdo da variancia do
sinal em faixas de frequéncia). Nesse ambito, € comum o emprego de métodos de selecdo de
variaveis baseados no fator de correlacdo (e.g., YU e LIU 2003; KANG et al., 2008). Porém,
este estatistico ndo é apropriado para discriminar informacdes relativas as frequéncias do sinal
(diferentes escalas de variacdo temporal) uma vez que infere caracteristicas globais entre séries
temporais (TAYLOR, 2001). Nesse contexto, métodos locais podem ser propostos para
destacar, com maior nivel de detalhes, a disposicao geral entre um sistema formado por saidas
de modelos distintos, tendo como referéncia um comportamento alvo (observagdes).

A metodologia apresentada neste estudo tem como objetivo fundamental o de dar
suporte ao aprimoramento dos procedimentos usuais para a avaliacdo do comportamento da
velocidade do vento local em pontos localizados na Regido Nordeste do Brasil, que conta com
80% da capacidade instalada da energia edlica brasileira (ABEEGlica, 2017). Para tal, sdo
consideradas 13 estacBes anemomeétricas distribuidas na regido, juntamente com dados de
simulacdo atmosférica de reanalise provenientes do programa ERA-Interim
(https://www.ecmwf.int/en/forecasts/datasets/reanalysis-datasets/era-interim). O  presente
trabalho avalia e expande o conhecimento sobre técnicas para o downscaling estatistico
tipicamente adotadas para estimar o recurso eolico. Dessa forma, espera-se que o estudo sirva
de base para a superacéo das barreiras existentes com respeito as praticas usuais voltadas para
aenergiaeolica (e.g., estimacéo de recurso com baixa acuracia), contribuindo tanto com estudos
de viabilidade técnico-econdmica (os quais normalmente empregam dados climaticos de
reanalise), quanto com atividades operacionais em centrais edlicas (0s quais normalmente
empregam dados de previsao numérica). Em mais detalhes, apresenta-se aqui uma metodologia

que permite avaliar o desempenho de modelos diversos, bem como de combinacdes das saidas,
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as quais estdo voltadas para a obtencdo de estimativas mais confiaveis. Além disso, também se
propde um método para a analise da complementaridade entre as saidas, ou, em outras palavras,
do potencial aproveitamento das aptiddes unicas de modelos avaliados.

Mais especificamente, sera proposta uma analise semiobjetiva (semiautomatica) para o
estudo da complementaridade entre diferentes saidas de modelos de downscaling estatistico
para a descrigdo do vento local em termos das distribuicOes de energia espectral dos sinais
gerados contrastados com a do sinal observado. Em outras palavras, a técnica ird servir como
indicador da compatibilidade (avaliada no dominio da frequéncia) entre as saidas individuais
pretendidas para reproduzir o sinal observado. A resultante de tal analise consiste em um maior
detalhamento da habilidade demonstrada nas saidas de modelos por meio de informaces
extraidas de estimativas de densidade de energia espectral de séries temporais de magnitude do
vento (observadas e estimadas). Com isso, € possivel restringir o nimero total de combinacdes
entre modelos por meio de um critério preestabelecido, 0 que potencialmente reduz o custo
computacional demandado por técnicas de otimizacdo do sistema de varidveis para combinacao
(e.g., selecdo objetiva de variaveis regressoras). Além disso, estudos futuros podem ser
propostos para a elaboracdo de algoritmos de treinamento baseados na complementaridade
espectral entre os preditores, permitindo que mesmo aspectos sutis (ocultos em representacao
temporal) sejam considerados, 0 que potencialmente trard maior confiabilidade as estimativas
de técnicas de downscaling estatistico e combinacéo.

Ao todo, o trabalho esta divido em seis se¢bes principais: 1) Introducédo; 2) Conceitos
Preliminares, em que sdo introduzidos conceitos basicos relacionados com a aplicacdo de
técnicas de downscaling para descrever comportamentos locais; 3) Revisdo Bibliografica, na
qual sdo exploradas as abordagens mais relevantes e atuais relacionadas com o estudo proposto
nesta dissertacdo; 4) Metodologia e Modelos; 5) Resultados e Discussdo, na qual séo
apresentados e discutidos dois estudos de caso notaveis; 6) Conclusdes e Perspectivas. No final
do trabalho, encontra-se uma lista de referéncias, seguida pelos Anexos A e B. O Anexo A
apresenta figuras relacionadas com a discussdo apresentada na secdo de resultados. Na
sequéncia, 0 Anexo B apresenta os resultados gerais e uma breve discussdo sobre todos 0s

estudos de caso realizados.
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2 CONCEITOS PRELIMINARES

Esta secdo apresenta conceitos fundamentais para o entendimento do contexto geral
deste trabalho.

A subsecéo 2.1 trata dos principais modelos de circulagdo geral da atmosfera (GCMs),
0s quais sdo desenvolvidos por renomados centros de previsdo meteoroldgica como o ECMWF
(“European Centre for Medium-Range Weather Forecasts”). As saidas dos GCMs tém sido
amplamente empregadas em estudos relacionados com a modelagem de grandezas
atmosfericas.

A subsecdo 2.2 aborda as técnicas de aumento de resolucdo espacial (“downscaling”)
empregadas para acoplar as escalas sindpticas (variaveis provenientes dos GCMs) e local
(variaveis observadas). A aplicacdo destas técnicas sdo varias, alguns exemplos sdo: previsao
de curto prazo (e.g., COSTA et al., 2008), estudos sobre efeitos de mudancas climéticas e
caracterizacdo do clima local com vistas a avaliacdo de recurso disponivel, esta Gltima se refere
principalmente aos casos de estudos de viabilidade de geracdo de energia elétrica a partir das
fontes renovaveis como a eolica, solar ou hidrica. As diferentes limitacbes que surgem nas
diversas aplicacfes de técnicas de downscaling estimulam a proposicdo de modelos com
diferentes aptiddes, uma vez que sdo concebidos para reproduzir caracteristicas especificas
(e.g., valor médio e variabilidade) das varidveis de interesse, a depender da aplicacdo (WILBY
et al., 2004), o que impulsiona a busca por maneiras de combinar as diferentes saidas a fim de

tirar maior proveito dos resultados individuais.

2.1 Modelos de Circulacdo Geral Atmosférica e Dados de Reanélise

Os modelos de circulagdo geral da atmosfera s&o modelos numéricos que resolvem as
equacdes de conservacao de massa, energia e momento de vérias grandezas atmosféricas, como
0 campo de velocidades de vento, altura geopotencial, temperatura e pressao superficial, dentre
outras variaveis. As saidas desses modelos sdo disponibilizadas com ampla cobertura temporal
e espacial, contemplando dezenas de anos de simulagdes para todo o globo terrestre. Por esse
motivo, tais saidas servem como aproximacdes preliminares para o estado atmosférico.
Entretanto, esses modelos ndo costumam apresentar resolucfes espaciais satisfatorias para
serem aplicados diretamente como aproximacgdes para 0 comportamento, em escala local, de

variaveis como o vento, que possuem uma componente estocastica bastante expressiva.
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A Figura 2.1 ilustra a disposi¢cdo dos GCMs sob a perspectiva global e local. Esses
modelos possuem cobertura horizontal de simulacdo bastante ampla, cobrindo em todo o globo
terrestre, porém, com baixa resolucdo espacial para aplicacfes regionais e locais (areas
circuladas nas Figuras 2.1a e 2.1b, respectivamente). Portanto, costuma-se empregar malhas
horizontais com um determinado nimero de pontos proximos ao local de interesse (e.g., 0s
quatro pontos mais préximos). Normalmente, os estados atmosféricos sdo simulados para
varios niveis de modelo, que compreendem desde niveis mais préximos a superficie terrestre
até as camadas mais altas da atmosfera (e.g., 60 niveis de modelo do programa ERA-Interim;
Fig. 2.1b). A Figura 2.1c apresenta a vista superior de uma malha horizontal, contendo os 4
pontos mais proximos ao local de interesse (ainda com referéncia a Figura 2.1b). Considere
que, para cada ponto de simulacdo estdo disponiveis diversas varidveis atmosféricas geradas
por um determinado GCM, como: pressao, temperatura, umidade relativa do ar, radiacao solar,
etc. O estado atmosférico (ou padrdo sindptico) é definido, em um instante de tempo t, pelo
conjunto de todas as varidveis consideradas na formacdo do sistema estudado. A Figura 2.1c
ilustra um padrdo sinoptico formado pelas componentes zonal (“U”) e meridional (“V”) da
velocidade do vento nos pontos de malha considerados. Note que a convencédo adotada no ERA-
Interim para a definicdo do campo de velocidades de vento diz que “a componente U é positiva
para um fluxo oeste-leste (vento leste) e a componente V é positivo para o fluxo sul-norte (vento
norte)” (ECMWF, 2018). Ap0s ajustes apropriados, costuma-se relacionar tais componentes a
dados anemométricos, 0s quais normalmente estao disponiveis em sistemas de projecdo polares

(magnitude e direcdo).

Figura 2.1. llustracéo da Disposi¢cao Espacial Tipica de GCMs.

a) b) c)
(e.g., ERA-Interim)

Vi (t) v, (1)

2010 e, > U200
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= U3 o U (t)

(a) Representacdo global de malhas horizontais; (b) Zoom: vista lateral. A discretizacao vertical é representada
por meio de malhas horizontais, que descrevem o comportamento atmosférico em diversos niveis; (c) Zoom:
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vista superior. E representado um estado (ou “padrio”) sindptico contendo as componentes zonal e meridional da
velocidade do vento (U e V), dadas em um instante t. Fonte: Propria

H& trés principais produtos de modelos de circulagdo geral da atmosfera: anélise,
reandlise e previsdo. Os dados de andlise gerados por modelos operacionais (i.e., em tempo
real) possuem uma base heterogénea devido as constantes atualiza¢des nas parametrizac6es dos
modelos operacionais e utilizacdo de dados observacionais com distribuicéo espacial irregular.
Diferentemente da analise, a reanélise € um procedimento ndo-operacional em que se emprega
um unico modelo (mais apropriado) para todo o periodo de simulagdo, formando uma base de
dados consistente. Espera-se que estes tenham um erro associado menor do que aquele relativo
a analise. Os dados de previsdo, por sua vez, sdo dados relativos ao estado futuro das variaveis
atmosféricas (AMS, 2012). No presente estudo, sdo empregados dados de reandlise
provenientes de diferentes GCMs para a modelagem do vento local.

O ERA-Interim € uma reandlise atmosférica global do ECMWF (European Centre for
Medium-Range Weather Forecasts) com cobertura temporal na ordem de 40 anos. Ele é um
produto do ECMWF que inclui uma andlise variacional em 4 dimensGes com 12 horas de janela
de analise. Possui um banco de dados com uma resolucdo espacial de aproximadamente 80 km
e conta com 60 niveis verticais, sendo o nivel 60 0 mais proximo a superficie. O banco de dados

do ERA-Interim é gratuito para utilizacdes ndo comerciais (DEE et al., 2011).

2.2 Aumento da Resolucéo (Downscaling) do Vento Local

As técnicas de aumento de resolugdo, ou técnicas de downscaling, sdo amplamente
empregadas para fins de acoplamento entre varidveis descritas em diferentes resolucgdes, i.e.,
em diferentes escalas espaciais e temporais. Essas técnicas estdo classificadas em técnicas
dindmicas, empiricas e hibridas. Na primeira abordagem mencionada, sdo resolvidas
numericamente leis de conservacdo de massa, momento e energia que regem o comportamento
das variaveis em questdo, sendo assim possivel realizar o acoplamento direto entre a escala
sindptica (baixa resolucdo espacial) e a microescala (alta resolucéo espacial) ou mesoescala
(resolucdo espacial intermediaria) (secdo 2.2.1). Uma importante vantagem dessas técnicas é
que, de maneira geral, uma vez validadas, essas ndo necessitam de observacGes para que se
obtenham simulagdes para outras regides com condicdes similares.

A segunda abordagem busca estabelecer relacbes empiricas entre 0s conjuntos
preditando (microescala) e preditor (macroescala) (WILBY et al., 1998), o que habitualmente
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se realiza através de técnicas regressivas, de classificacdo de padrdes sinopticos, ou estocésticas
(secdo 2.2.2). Os modelos de natureza hibrida sdo aqueles que combinam, em diferentes etapas,
as técnicas dinamicas e estatisticas (e.g., BOE et al., 2006) (secdo 2.2.3). A principal utilidade
das técnicas estatisticas é a capacidade de simular satisfatoriamente o comportamento de
variaveis complexas, uma vez que houver uma relagéo estatistica significativa entre as variaveis
que sdo inter-relacionadas. Entretanto, é importante ressaltar que esta abordagem esté limitada
a disponibilidade e qualidade de dados que compdem os conjuntos preditor e preditando.

A secdo 2.2.3 traz comentarios sucintos sobre as diferentes arquiteturas de parametros

adotadas para a calibracdo de modelos estatisticos.

2.2.1 Abordagem Dinamica

As abordagens dindmicas para as técnicas de downscaling dindmico, podem ser
classificadas em dois grupos principais: a modelagem da camada limite planetaria (PBL,
Planetary Boundary Layer, e.g., LANDBERG e WATSON, 1994) para realizar o acoplamento
entre macroescala (GCM, cuja resolucdo espacial € da ordem de centenas de quilémetros) e a
microescala (ordem de centenas de metros); e o “aninhamento” de modelos regionais (nested
models ou Limited Area Models, LAM; e.g., WILBY e WIGLEY, 1997) em saidas do GCM,
i.e., modelos que se utilizam das saidas de um GCM como condi¢des de contorno para
descrever o comportamento do vento na mesoescala (cuja resolucdo é da ordem de dezenas de
quildmetros), escala intermediaria entre a macro e microescala.

A partir da lei de conservacdo do momento linear é possivel obter expressdes
simplificadas para o comportamento do vento horizontal (dentre outras variaveis) na PBL,
desprezando-se os termos de menor importancia por via de analise dimensional (PEDLOSKY,
1984). A PBL ¢ a porcdo atmosférica que esta sujeita aos efeitos térmicos (trocas de calor) e
mecanicos (orografia, obstaculos, etc.) que ocorrem a partir da interagdo com a superficie. Essa
camada se subdivide em duas outras camadas: a camada superficial (tipicamente na ordem de
centenas de metros de altura), na qual o vento varia verticalmente segundo um perfil
logaritmico, e a camada externa de Ekman, localizada acima da anterior (LANDBERG e
WATSON, 1994). O vento horizontal na camada externa de Ekman sofre variagdes na direcdo
e magnitude devido a efeitos de friccdo (VERKAIK et al., 2006). Acima da PBL situa-se a
atmosfera livre, camada na qual o efeito da superficie pode ser desprezado e a componente
horizontal resultante € denominada de vento geostrofico. Nessa condi¢do, fendmenos

caracteristicos se manifestam em escalas globais, devido ao maior valor de livre caminho médio
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das particulas fluidas, realidade bastante diferente daquela que se apresenta na superficie. A
forma mais simples sob a qual tais modelos podem ser concebidos leva em consideracéo que
os efeitos de troca de calor com a superficie terrestre sdo despreziveis, caso denominado de
regime neutro (LANDBERG e WATSON, 1994). Nos casos de regime ndo neutro
(LANDBERG, 2001), nos quais o efeito térmico na PBL é expressivo, hd um fluxo de vento
ascendente ou descendente, a depender do sentido da troca de calor (da superficie para o ar ou
do ar para a superficie, respectivamente). Esse fluxo perturba o perfil de cisalhamento vertical
do vento e deve ser considerado em zonas de alta instabilidade, como no caso da regido do
Nordeste do Brasil, situada em baixas latitudes (proxima a linha do equador).

Os modelos regionais (RCMs, Regional Circulation Models; e.g., GRELL et al., 1994),
possuem maior complexidade do que modelos microescalares (e.g., modelos baseados na PBL,
mencionados no paragrafo acima) com respeito a complexidade do sistema de variaveis com
0s quais operam. Os RCMs sdo modelos similares aos GCMs, com a particularidade de serem
projetados para descrever o comportamento atmosférico em malha mais refinada, a partir da
qual o modelo incorpora informag6es com maior nivel de detalhes sobre as condi¢6es do terreno
(e.g., orografia). Outro ponto que o diferencia dos GCMs é que estes modelos ndo empregam
procedimentos de assimilacdo de dados observacionais, ao invés disso, 0s RCMs recebem como
parametro de entrada as simulagfes do GCM referentes aos pontos situados no contorno do
dominio em questdo. Os RCMs possibilitam a realizacdo de simulacdes satisfatorias para
regibes com terreno complexo, sendo necessarios os dados observacionais apenas para fins de
validacdo. As maiores desvantagens desse grupo sdo o grande esforco computacional requerido
e o alto grau de complexidade associado ao detalhamento do sistema fisico necessario para as

simulagoes.

2.2.2 Abordagem Empirica

Em geral, as técnicas estatisticas sdo bastante flexiveis quanto a sua aplicabilidade, uma
vez que os métodos de ajuste disponiveis permitem a proposi¢cdo de um incontavel nimero de
modelos, 0s quais, por sua vez, relacionam variaveis diversas. Por este motivo, na maior parte
dos casos ndo é necessario realizar grandes mudancas na concep¢do dos modelos empiricos
para que bons resultados sejam obtidos. O mesmo ndo acontece na adaptacdo de modelos
dindmicos para regides de alta instabilidade atmosférica, devido & complexidade associada as
solugdes analiticas de expressdes diferenciais que descrevem fendmenos locais. Entretanto, é

importante atentar aos cuidados necessarios para a escolha de fatores como: a) dominio
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empregado; b) variaveis preditoras; ¢) modelos apropriados para o estudo pretendido. A esse
respeito, Wilby et al. (2004) propuseram um guia de boas préticas para a realizacdo de
downscaling estatistico.

A abordagem empirica possui a vantagem de produzir bons resultados levando em
consideracdo sistemas bastante simplificados, devido a flexibilidade que as arquiteturas dos
modelos estatisticos possuem, consequentemente demandando pouco esforco computacional
(de maneira geral), quando comparados com 0os RCMs. Costuma-se subdividir o grupo de
downscaling estatistico entre os subgrupos de técnicas de regressao, classificacdo e geradores
estocésticos de tempo. No primeiro, procedimentos de otimizacdo de parametros sdo adotados
na determinacdo de funcdes de transfereréncia (lineares ou ndo-lineares). O segundo busca
identificar classes que definam diferentes estados atmosféricos, o que possibilita a
parametrizacdo de funcGes especializadas (locais) para as ocorréncias classificadas. O terceiro
subgrupo, por sua vez, descreve o comportamento das variaveis atmosféricas como processos

estocasticos.

2.2.3 Modelos Estatisticos: Arquiteturas de Parametros

Ha duas principais abordagens para a parametrizacdo de modelos estatisticos: global e
local (Figura 2.2). No caso especifico de downscaling estatistico, normalmente os dados de
simulacdo atmosférica provenientes dos GCMs sdo relacionados com dados observacionais
(e.g., velocidades de vento) através de funcbes de transferéncia ajustadas em funcdo da
minimizacdo do gradiente de erro global (calculado para todo o periodo disponivel na série
temporal). Nesse caso, considera-se que 0 modelo possui uma arquitetura global de parametros
(Figura 2.2a).

Em contraste com a abordagem global, arquiteturas locais possuem pardmetros
variaveis no tempo, 0s quais sdo especializados para subconjuntos especificos (classes)
formados a partir dos dados disponiveis. Isso quer dizer que, nesse caso, ajustes sdo realizados
em funcdo da minimizacdo de gradientes de erro locais® (Figura 2.2b). Tipicamente, os
subconjuntos sdo caracterizados por métodos de classificacdo que identificam N grupos de
estados atmosféricos (subperiodos da série temporal). O intuito das técnicas de classificacdo é
0 de definir um ou varios subconjuntos, a partir dos quais sao compreendidos os padrbes de

estados atmosféricos mais relevantes. Em seguida, costuma-se aplicar técnicas regressivas ou

1O termo “local”, neste caso, diz respeito a dimensdo temporal, i.e., subconjuntos de instantes especificos das
séries temporais.
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estocésticas aos grupos individualmente, de forma a compor uma estimativa final por meio da

unido das N estimativas geradas para cada subconjunto classificado.

Figura 2.2. Arquiteturas de Parametros de Modelos Estatisticos
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Dados derivados de GCMs sdo relacionados com o vento local por meio de fungdes de transferéncia (lineares ou
ndo lineares); a) Abordagem Global, uma funcéo de transferéncia é ajustada para todo o periodo de treinamento;

b) Abordagem Local, diversas funcdes de transferéncia sdo especializadas para subconjuntos, ou classes,
formadas a partir do conjunto de variaveis preditoras (dados de simulagdo numérica). Fonte: Propria.

Para a abordagem global e local, normalmente se adota um conjunto especifico para a

calibracdo das funcGes de transferéncia, e outro apenas para validar os parametros resultantes.

Caso sejam considerados bem ajustados, 0 modelo podera entdo ser adotado para estimar o

comportamento da variavel em fungdo apenas das varidveis de entrada (simula¢fes proveniente

de GCMs). No caso de modelos de parametros locais, costuma-se adotar técnicas para a

identificacdo de classes de padrdes sindpticos (ver Fig. 2.1c) para estimar 0 comportamento

local de variaveis atmosféricas com maior acuracia.
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A metodologia empregada para a parametrizacdo de modelos de downscaling estatistico
representada na Figura 2.2 também pode ser adaptada para ilustrar processos tipicos de
combinacdo de modelos. Note que cada modelo representado pela figura produz uma saida, ou
uma estimativa para a variavel de interesse (e.g., vento local). As séries estimadas pelos
modelos podem ser entdo consideradas como entrada, para um novo processo de calibragédo de
fungdes de transferéncia analogo aos adotados anteriormente, gerando assim uma estimativa
final combinada.

A Secdo 3 trard uma discussdo mais aprofundada sobre técnicas de downscaling
estatistico. Algumas das técnicas discutidas nesta secdo foram implementadas no presente
trabalho de dissertacdo, estando essas detalhadas na Secéo 4 (Metodologia), e seus resultados
apresentados e discutidos na Secdo 5 e no Apéndice A (Resultados Individuais de Modelos).

A revisdo bibliogréafica, apresentada na proxima secdo, busca levantar o estado-da-arte
de técnicas e modelos relacionados com a metodologia proposta. Particularmente, o tema deste
trabalho estd focado na aplicacdo de técnicas de downscaling estatistico e estratégias de
combinacédo para a obtencéo de estimativas suficientemente confiaveis para o comportamento

da velocidade do vento nas proximidades de um local de interesse.
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3 REVISAO BILIOGRAFICA

Discutidos de forma preliminar na Subsecdo 2.2, as técnicas de downscaling estatistico
sdo amplamente empregadas em modelos de previsdo numérica de tempo (Numerical Weather
Prediction, NWP), e podem ser subdividas em técnicas de regressdo, classificacdo e geradores
estocasticos. Wilby e Wigley (1997) e Xu (1999) apresentaram revisGes sobre as principais
técnicas desse grupo disponiveis a época.

As interpolaces estdo dentre as técnicas mais difundidas devido a baixa complexidade
associada as suas parametrizacdes, e sdo frequentemente empregadas sob arquiteturas de
parametros globais. Lam (1983) e Li e Heap (2008) apresentam uma vasta gama de abordagens
e aplicacOes. Para fins de downscaling estatistico, a interpolacdo bilinear é habitualmente
empregada como técnica de referéncia contra a qual sdo comparadas técnicas mais complexas,
uma vez que é uma média ponderada em funcdo apenas das posi¢cdes geométricas das variaveis
preditoras (ACCADIA et al., 2003; PRYOR et al., 2005; BERNHARDT et al., 2010). As
ponderacbes geralmente se ddo com respeito as posi¢ées no plano horizontal, entretanto, €
possivel generalizar o método incluindo outras informacdes relevantes para o estudo em
questdo. Como exemplo, particularmente nos casos de modelagem do vento préximo a
superficies de orografia complexa, mostrou-se que a elevacdo € um importante fator a ser
considerado (PALOMINO e MARTIN, 1995). Outros importantes tipos de interpolacio sio:
técnicas de vizinhos mais proximos (SNELL et al., 2000); interpolacdo multiquadrica
(DEGAETANO e BELCHER, 2007); e “krigagem” (OLIVER ¢ WEBSTER, 1990; BIAU et
al., 1999). Essa ultima apresenta um maior nivel de complexidade, devido ao fato de que é
baseada na teoria da variavel regionalizada, a qual descreve as variagdes espaciais por meio de
abordagens estocasticas.

As técnicas de regressao tambem sdo comumente empregadas em modelos de
arquitetura global. Essas apresentam um maior nivel de sofisticagdo quando comparadas a
interpolagdes devido ao fato de possuirem procedimentos de otimizacdo de parametros, que
minimizam um gradiente de erro de ajuste entre 0s conjuntos preditando e preditor em questao.
Tais técnicas estabelecem, entre os conjuntos preditando e preditor, relagcdes lineares ou nao
lineares. Uma das técnicas linares mais comuns é a regressdo multilinear, frequentemente
empregada em estudos de comparagdo de modelos, tendo em vista que apesar de serem de
implementacdo relativamente simples, costumam apresentar resultados satisfatorios
(MURPHY, 1999; CURRY et al., 2012). Outras abordagens relacionadas incluem a regresséo
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linear ndo paramétrica e regressao sujeita a restricbes. Sobre a primeira, Rozas-Larraondo e
Lozano (2014) propuseram um modelo baseado em regresséo linear ponderada, na qual os
pesos sdo obtidos a partir da estimacdo de densidade de kerneis o que, segundo 0s autores,
resulta em uma abordagem mais intuitiva, o que simplifica sua interpretacdo. A exemplo da
segunda, Biirger (1996) apresentou um metodo regressivo com restricdes a variancia preservada
da variavel local. Nos trés ultimos estudos mencionados, resultados satisfatorios foram obtidos
com relacdo a outras técnicas mais complexas, apesar do menor grau de complexidade das
abordagens propostas.

As redes neurais artificiais sdo bastante difundidas dentre as técnicas de regressdo nao
linear, sendo consideradas superiores a outras técnicas comuns de regressao (VON STORCH
et al., 2000). Isso se deve a capacidade adaptativa do método na definicdo de uma forma
funcional, sendo realizada em funcdo dos proprios dados de treinamento e servem como
aproximagOes de funcbes ndo lineares complexas, diferentemente de outras técnicas de
regressdo, nas quais se define a priori a forma funcional do modelo (e.g., linear, polinomial,
etc.). A arquitetura em redes neurais é disposta em camadas, através das quais a informacao é
transmitida durante o processo de ajuste. Ha dois tipos principais de rede: 1) propagacéao
unidirecional (“feed-forward™); 2) retro propagativa (geralmente mais complexas).

Dentre as redes neurais do tipo feed-forward, destaca-se a conhecida como perceptron
de maltiplas camadas (Multi-Layer Perceptron) devido a sua simplicidade (relativa a outros
tipos de rede) e eficacia (DAWSON e WILBY, 2001; SCHOOF e PRYOR, 2001; CANNON e
WHITFIELD, 2002). Outra abordagem do tipo feed-forward menos usual emprega funcdes de
base radial (HARPHAM e WILBY, 2005). Outras abordagens mais complexas séo usualmente
adotadas quando se busca ajustar informacdes da dependéncia temporal em um determinado
sistema para melhor descrever comportamentos transientes. A esse respeito, ha duas principais
abordagens: rede neural temporal (COULIBALY et al., 2005; DIBIKE e COULIBALY, 2006;
MENDES e MARENGO, 2010) e rede neural recursiva (recurrent neural network, MEDSKER
e JAIN, 2001). Essa ultima envolve algoritmos mais complexos, que demandam maiores
esforcos computacionais e, portanto, S&o0 menos usadas.

Com arquitetura de parametros locais, diversos modelos tém sido propostos através da
aplicacdo de técnicas conhecidas como classificacdo de padrbes sinopticos (WILBY e
WIGLEY, 1997). A técnica baseada em “analogos”, proposta inicialmente por Lorentz (1969),
esta entre as mais simples de classificacao, e, assim como a interpolagdo, serve como modelo
de referéncia para técnicas mais complexas, sendo até mesmo equivalente ou superior em
alguns casos (ZORITA ¢ VON STORCH, 1999). O termo “analogos” se refere ao par de
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instantes em que os respectivos estados sindpticos “proéximos” entre si, sendo um relativo ao
instante alvo, a ser estimado, e outro relativo ao banco de dados. E comum o emprego da
distancia euclidiana para identificar a proximidade entre os padrdes sinopticos (i.e., instantes
analogos; e.g., BARNETT e PREISENDORFER, 1978; TIMBAL et al., 2003), porém ha outras
distancias mais genéricas disponiveis na literatura, como a distancia euclidiana ponderada e
distancia de Mahalanobis (WILKS, 2011). Como fungdo de transferéncia que os relaciona,
costuma-se empregar a identidade (e.g., ZORITA e VON STORCH, 1999; WETTERHALL et
al., 2005) ou regressao linear (e.g., HIDALGO et al., 2008). Tippett e DelSole (2013)
compararam essa Ultima com uma regressao linear pura e constataram que ambas séo similares
com respeito as suas aptiddes (capacidade de reproduzir as observagdes) e limitacbes (e.g.,
sobreajustes, pressupostos relacionados as regressdes lineares).

Quando providas de um banco de dados apropriado, as técnicas de analogos possuem a
vantagem de serem capazes de superar estimativas obtidas com regressdes “puras” em termos
da variancia reproduzida, uma vez que informac6es da variabilidade das observacdes sdo
introduzidas na base de preditores considerada. De maneira geral, ha duas limitacGes
especificamente relacionadas com técnicas baseadas em analogos. A primeira é que essa
abordagem demanda um esfor¢co computacional relativamente alto sobre extensos periodos de
dados observacionais (GUTIERREZ et al., 2004). A segunda reside na necessidade de periodos
extensos para que os andlogos sejam bem definidos, estando diretamente relacionada com a
primeira (VAN DEN DOOL, 1994).

As técnicas de agrupamento (clustering) sdo bastante aplicadas em modelos de
arquitetura local, estando dentre as mais difundidas do grupo e servindo como alternativas a
técnica de analogos (GUTIERREZ et al., 2004). O objetivo do método, em termos gerais, é a
formacao de classes que caracterizem subconjuntos de dados o0 mais internamente homogéneos
e externamente heterogéneos quanto for possivel, podendo ser considerado um processo natural
de agrupamento “analogos”. Ha dois tipos principais de clustering: Hierarquico e N&o-
Hierarquico (WILKS, 2011).

No clustering hierarquico, o agrupamento em classes é realizado de forma iterativa,
determinando-se a partir de um determinado numero de subgrupos (cada um contendo
inicialmente um individuo) sucessivas fusdes de subgrupos considerados mais semelhantes,
assim, cada fusdo reduz o numero de subgrupos em uma unidade (clustering hierarquico
aglomerativo; WARD, 1963; HART et al., 2015). Alternativamente, realiza-se o procedimento
inverso, i.e., iniciando com um dnico grupo (contendo todo o conjunto de dados), realizam-se

sucessivas particdes dos elementos mais dispares em novos subgrupos. Essa Ultima abordagem,
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conhecida como clustering dissociativo, é raramente empregada por ser menos apropriada para
implementacdo e demandar um maior esfor¢o computacional do que a anterior (WILKS, 2011).

Diferentemente dos métodos hierarquicos, as técnicas de clustering nao-hierarquico
permitem o intercdmbio de elementos entre classes durante o procedimento, o que, em tese,
resulta numa configuragdo otimizada. Isso pode ser realizado a partir de um ndmero de classes
definidas a priori e, que em seguida, sdo caracterizadas pelos seus respectivos centroides (e.g.,
média aritmética), e reclassificadas em varias etapas até que uma configuracdo estavel seja
obtida (ENKE e SPEKAT, 1997; GUTIERREZ et al., 2004). Outro exemplo de clustering
hierarquico é a técnica conhecida como arvore de classificacdo e regressdo (CART). A analise
CART emprega dados de varidveis sindpticas (proveniente de GCMs) e locais em um
procedimento recursivo no qual se obtém uma arvore de decisdo binaria, cujos nés de decisdo
definem classes que representam os estados sindpticos caracteristicos (ZORITA et al., 1995;
ENKE e SPEKAT, 1997; ZORITA e VON STORCH, 1999).

Outras técnicas de classificagdo notaveis sdo as conhecidas como regras difusas (“Fuzzy
Rules”). Essas se baseiam em sistemas de regras condicionais desenvolvidos para simular o
processo de tomada de decisdo humana para classificacao de padrdes sinopticos. As regras sdo
elaboradas através de operadores 16gicos do tipo “SE”, “E”, “OU” e “ENTAO”, e associadas a
atributos semi-objetivos?. Esses atributos consistem em distribuicdes que normalmente sio
ajustadas de forma subjetiva, e aplicadas para quantificar a proximidade relativa, ou o “grau de
pertinéncia” entre os elementos e as caracteristicas definidos no sistema. A subjetividade
introduzida no processo de parametrizacdo de sistemas de inferéncia confere alta flexibilidade
ao processo de classificagdo, incorporando conhecimentos informais (e.g., experiéncia em
analises similares) aos critérios de decisdo que se deseja reproduzir (BARDOSSY et al., 1995;
DUBOIS e PRADE, 1996; BARDOSSY et al., 2005).

Os geradores estocasticos de tempo sdo modelos probabilisticos que inicialmente foram
empregados para fins agriculturais, hidrolégicos e de preservacdo ambiental (IPCC, 2013).
Atualmente tém sido bastante explorados para fins de descri¢cdo de variaveis em escala local
(BERNARDIN et al., 2009; WILKS, 2010) e estudos de impactos causados por mudancas
climaticas (SEMENOV e BARROW, 1997; WILKS, 1999). Esses modelos produzem séries
temporais de varias variaveis (vento horizontal, precipitacdo, temperatura maxima e minima
diaria, radiacéo solar e umidade) com comprimento ilimitado para um determinado local, por

meio de inferéncia estocastica (HUTCHINSON, 1995). A metodologia proposta por

2 Por exemplo: SE “X” ¢ alto, OU “Y” é baixo, ENTAO “Z” ¢ médio. Para essa regra, X e Y sdo entradas, Z ¢ a
saida, e alto, médio e baixo sdo atributos das variaveis, definidos subjtivamente.
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Richardson (1981) esta entre as principais ainda empregadas. Nela, a ocorréncia ou ndo de
precipitagdo diaria pode ser descrita através um processo markoviano com dois estados: umido
e seco. Uma critica a essa abordagem é que a mesma ndo reproduz satisfatoriamente eventos
extremos como 0s periodos de seca prolongados e chuvas de longa duracdo. A fim de superar
essa limitagdo, SWGs do tipo “serial” foram propostos. Esse Ultimo ajusta funcbes de
distribuicdo de probabilidade condicional a partir dos dados observacionais de treinamento
(RACSKO et al., 1991).

Usualmente atribui-se aos modelos de downscaling estatisticos um conjunto de
treinamento multidimensional, sendo comum nesses casos a introducdo de informacoes
linearmente dependentes (redundantes), as quais, além de ndo necessariamente implicarem em
melhores resultados, demandam em maiores esfor¢cos computacionais. Neste sentido, costuma-
se filtrar sistemas de dados multidimensionais através da analise de componentes principais
(“Principal Component Analysis”, PCA; e.g., JOLLIFFE, 1986; BORDONI e STEVENS,
2006), analise de correlacbes canbnicas (e.g., GYALISTRAS et al. 1994; BUSUIOC et al.,
2008), ou ambas (HUTH, 1999). Estas técnicas formam novas bases para o sistema em questdo
sob as quais se costumam aplicar técnicas de regresséo e classificacdo (por exemplo, MLR,
NN, analogos, clustering, etc.) para inter-relacionar os conjuntos preditando e preditor. Maiores
detalhes a respeito dessas técnicas estdo disponiveis em Wilks (2011). Outras abordagens de
compressédo de dados mais complexas incluem: 1) selecdo de atributos associada com teoria da
informacdo muatua (AMJADY et al.,, 2011); 2) decomposicdo espectral por meio de
transformada wavelet (CATALAO et al., 2011; WANG et al., 2015); 3) decomposicdo em
modos empiricos (EMD, Empirical Mode Decomposition; LIU et al., 2012).

Os diferentes modelos propostos para simular o comportamento de varidveis
atmosféricas (e.g., vento, pressao, indices de precipitacdo, etc.) possuem aptiddes e limitacdes
diferentes, no que se refere a habilidade em reproduzir caracteristicas das observagoes (WILBY
et al., 1998). Para melhor aproveitar as vantagens de abordagens distintas, metodologias foram
propostas para a combinacdo de diferentes modelos, as quais podem ser divididas em dois
grupos principais (em funcdo do objetivo desejado): combinacgéo voltada para aprimoramento
e combinacao voltada para adaptacdo (YANG, 2004). Na primeira busca-se obter uma ou varias
funcbes de transferéncia, lineares ou ndo lineares, das quais resulta uma estimativa mais
confiavel com relacdo as saidas individuais (e.g., HIBON e EVGENIOU, 2005; COSTA et al.,
2008; KANG et al., 2008). Diversos trabalhos demonstraram um aumento na acurécia de
estimativas combinadas por meio de técnicas regressivas, tais como: regressao multilinear,

redes neurais, logica difusa, dentre outras. Jung e Broadwater (2014) apresentam uma revisdo
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mais detalhada sobre a aplicacdo dessas técnicas a previsdo de recurso edlico (velocidade do
vento e/ou poténcia de despacho). A segunda, por sua vez, esta voltada para a obtengdo de um
sinal de saida similar ou superior a saida do modelo que apresente o melhor desempenho dentre
0s combinados. Regressfes com parametros variaveis ou técnicas de aprendizagem de
maquinas podem ser empregadas para esse fim (SANCHEZ, 2008; VACCARO et al., 2011).
Como exemplo, Sénchez (2008) apresenta um modelo de combinagdo adaptativo com
ponderacdes as performances das saidas individuais.

Para tornar modelos de combinacdo mais robustos e acurados costuma-se adotar
procedimentos de selecdo de varidveis preditoras. A compatibilidade entre as variaveis
regressoras candidatas e as observagdes pode ser avaliada por meio de parametros que resumem
toda a informacdo temporal, como erros medios quadraticos ou correlacdo linear (YU e LIU
2003; KANG et al., 2008). Entretanto, tais parametros basicamente contém informacdes
relacionadas a centroides, que pouco dizem sobre os comportamentos periddicos sutis, como
os de alta frequéncia (variacGes rapidas). Nesse contexto, a relevancia de componentes
periddicas pode ser mais facilmente explorada através de suas representagdes no dominio da
frequéncia, ou seja, atraves de funcdes de densidade de energia espectral (LEEDS et al., 2013;
JUNG e TAM, 2013). Isso impulsiona a busca por métodos que permitam avaliar a
compatibilidade entre diferentes preditores através das distribuicdes de energia espectral entre
as saidas dos modelos, entretanto, com relacdo ao downscaling estatistico especificamente,
atualmente hd um nimero relativamente baixo de publicacfes relevantes sobre o tema.

A anélise proposta neste estudo permite destacar a relacdo de complementaridade entre
modelos de downscaling estatistico e de combinacdo. Para isso, serdo parametrizados e
validados modelos diversos baseados em estratégias de regressdo (linear e nao linear) e
classificacdo de padrdes sinopticos. A variedade de modelos adotada nesse estudo, os quais se
baseiam em diferentes pressupostos, se da para que um amplo conjunto de saidas de modelos
seja avaliado em estratégias de combinacéo, o que, em tese, confere maior acuracia a estimativa
final (SANCHEZ, 2008). Nesse trabalho, dois procedimentos de selegdo de variaveis foram
empregados para a combinacdo dos modelos: PCA e ordenamento de saidas em funcéo do
indice de habilidade alcangado (TAYLOR, 2001). Por fim, a analise final se fundamenta em
procedimentos de transformacdo para o dominio baseados em transformada de Fourier e
transformada wavelet, visando a obtencdo de informacGes sutis que ajudem a explicar a relagéo
entre as aptiddes entre os modelos, quer sejam Unicas ou redundantes. Os modelos aqui
implementados que se destacam possuem aptiddes Unicas, o termo “complementaridade”, nesse

caso, se traduz na potencial unido entre as tais virtudes.
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4 METODOLOGIA E MODELOS

A metodologia a ser adotada possui trés etapas principais (Figura 4.1). A primeira
consiste na parametrizacdo de diversos modelos de downscaling estatistico, 0s quais empregam
técnicas de regressdo pura (abordagem global) e de classificacdo de padrdes sindpticos
(abordagem local). O segundo bloco € relativo as estratégias de combinacdo aplicadas para
associar os conjuntos mencionados. Por ultimo, sera realizada a analise de complementaridade

entre as saidas individuais e combinadas.

Figura 4.1. llustracéo da Estratégia de A¢ao.

Downscaling Combinacio Complementaridade

Estatistico de modelos entre saidas

Fonte: Propria.

A Figura 4.2, adiante, ilustra com mais detalhes a metodologia empregada. O bloco na
parte superior da imagem representa 0 GCMs adotado no estudo (ERA-Interim), dos quais seréo
obtidos os conjuntos de varidveis preditoras para os modelos de downcaling estatistico. O grupo
multidisciplinar de técnicas de downscaling estatistico avaliadas na primeira etapa deste estudo
inclui interpolacdo bilinear (IBL), regressdes lineares maltiplas (MLR), anélise de componentes
principais (PCA), redes neurais (NN), analogos (AN) e clustering (CL) e variantes. Os modelos
sdo calibrados e validados através de uma estratégia de validacdo cruzada (cross validation
approach, e.g., HUTH, 1999), na qual se calibra 0 modelo sob um periodo distinto daquele
empregado na validagdo do resultado. De posse dos pardmetros dos modelos devidamente
ajustados, realizam-se simulagdes individuais (saidas do primeiro bloco na Figura 4.1, e bloco
de “saidas individuais” na Figura 4.2) para o periodo destinado a validacdo. Em seguida, as
simulagdes obtidas sdo comparadas com os dados observacionais correspondentes a0 mesmo
periodo simulado. Os detalhes técnicos sobre os modelos adotados sdo apresentados na Se¢éo
4.1.

Ainda com respeito as saidas individuais (modeladas por técnicas de downscaling),
neste trabalho, o conjunto de preditores examinado para cada local de interesse é composto por
dados de reanalise ECMWF ERA-INTERIM, os quais sdo aplicados com uma resolucao
horizontal de 0,75 graus (para latitude e longitude). Os dominios aplicados s&o compostos pelos

10 niveis de modelo mais proximos a superficie (51 a 60), bem como pelo nivel superficial
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(interpolagdo para uma altura fixa a 10 m acima do solo). As variaveis do GCM consideradas
nesse estudo sdo as componentes zonal e meridional (“U” e “V”, respectivamente; ver Fig.

2.1c). A grandeza estimada nesse estudo é a magnitude da velocidade do vento, dada por M =

Figura 4.2. llustracdo da metodologia empregada.

DOWNSCALING ESTATISTICO DO VENTO LOCAL

Alvo: DADOS

Entrada: GCM OBSERVACIONAIS

|IBL| |MLR‘ |PCA| |NN| |AN| ‘CL|
CALIBRACAO -
ANALISE
v DE
- J l COMPLEMENTARIDADE
VALIDACAO
COMBINACAO
SAIDAS CALIBRAGAO
INDIVIDUAIS
VALIDACAO
SAIDAS
COMBINADAS

(IBL: Interpolacéo Bilinear; MLR: Regressdo Multilinear; PCA: Andlise de Componentes Principais; Analise de
CorrelagBes Candnicas; Redes Neurais; AN: Analogos; CL: Agrupamento; AC: Analise de Complementaridade).
Fonte: Propria.

Com respeito a disposicdo horizontal dos dominios empregados para os modelos de
downscaling estatistico, malhas contendo os 4, 16, e 36 pontos mais proximos a posicao de
interesse foram consideradas (e.g., Fig. 2.1b). Além disso, uma quarta configuracdo de dominio
foi composta a partir da unido entre os 11 niveis mencionados considerando as malhas
horizontais com 36 pontos, totalizando assim 396 pontos (em disposic¢do tridimensional). A
Tabela 4.1 apresenta as configuraces citadas, bem como os modelos relacionados. Os modelos
associados as trés primeiras configuracbes mostradas na tabela (4, 16 e 36 pontos de malha) séo

calibrados para cada nivel individualmente, sendo assim, ha 11 saidas produzidas por cada um
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desses modelos. Na ultima configuracdo (396 pontos), o ajuste se d& para todos os niveis

simultaneamente, havendo, portanto, apenas uma saida disponivel para os respectivos modelos.

Tabela 4.1. Configuracéo de dominio adotada para cada modelo individual.

Dominios

4 pontos 16 pontos 36 pontos 396 (36x11) pontos

IBL, MLR1, AN1,

CL1, NN1 MLR2, AN2, CL2,

NN MLR3, AN3, CL3 MLRp, ANp

Os dominios de 4, 16 e 36 pontos estdo dispostos como malhas horizontais (em onze niveis). O dominio de 396
pontos consiste na unido dos onze niveis (configuracdo tridimensional). IBL: Interpolacdo Bilinear; MLR:
Regressdo Linear Mdltipla; CL: Clustering; AN: Anélogos; NN: Redes Neurais. O Subscrito “p” na
nomenclatura dos modelos faz referéncia ao emprego da analise de componentes principais (PCA). Fonte:
Propria.

O indice de habilidade (“skill score”) adotado nesse trabalho para quantificar o
desempenho geral dos modelos é definido de acordo com a Equacdo 1, onde R significa a
correlacdo entre a saida do modelo e a observacdo e & representa o desvio padrdo da estimativa
normalizado pelo desvio padrdo das observagdes. Com o indice de habilidade SS4, os ajustes
dos modelos sobre os dados observacionais séo classificados dentre valores de zero até um, i.e.,
desde o pior até o melhor indice de qualidade, respectivamente (TAYLOR, 2001). O SS4 é
adotado nesse estudo como critério para a classificacdo da qualidade geral de saidas dos
modelos em todas as etapas. Isto é, 0 SS4 é adotado para quantificar a qualidade das estimativas
geradas por diferentes configuracdes (variantes) de modelo, bem como os resultados obtidos
para cada variante ajustada sobre conjuntos de preditores diferentes (e.g., niveis de modelo do
GCM).

(1+R)*
554 = G167 1)

Como pode ser visto na Figura 4.2, as técnicas de combinacdo sdo parametrizadas a
partir das saidas individuais de modelos estatisticos e de observacfes sobre o periodo de
treinamento (conjunto de calibracéo), e avaliadas sobre o periodo de validacéo considerado para
cada local de avaliado. As técnicas de combinag&o incluem técnicas de ajuste global baseadas
em MLR e NN, as quais sdo associadas a dois procedimentos de selecdo de variaveis. No
primeiro, a selecdo de variaveis se da no ambito de reducdo da dimensionalidade do sistema

através de analise de componentes principais (PCA). No segundo, é adotado um procedimento
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de busca do qual resulta o ordenamento de possiveis conjuntos de saidas em funcdo dos
respectivos valores de SS4 alcangados.

A conversdo entre os dominios de tempo e frequéncia serdo abordados tanto de forma
global quanto local em trés abordagens principais. Na abordagem global, propde-se fazer uso
da Transformada de Fourier aplicada diretamente a todo o periodo de tempo disponivel, além
disso, espectros globais suavizados serdo obtidos. Duas abordagens locais (no dominio do
tempo) sdo propostas para a suavizacdo do espectro global. A primeira se da por meio do
emprego da Transformada de Fourier de Curto Prazo (TFCP). Na segunda, a Transformada
Wavelet Continua (TWC) é adotada. Essa Ultima possibilita uma analise de tempo-frequéncia
com mdaltiplas resolucbes de frequéncia. O procedimento para a avaliacdo de
complementaridade espectral proposto se baseia na estimacdo de densidades de energia
espectral cruzada (entre modelos e observacGes) e densidades de energia auto espectral das
observacdes. Mais especificamente, o erro relativo entre parametro baseados nos conceitos de
espectro cruzado e auto espectro é calculado para cada modelo em fungédo das frequéncias, e
também de tempo (no caso da TFCP e TWC). Os detalhes sobre essas abordagens sao

apresentados na Secao 4.3.

4.1 Técnicas Empregadas em Estratégias de Downscaling Estatistico

Nesta secdo, sdo apresentadas as técnicas aplicadas aos modelos de downscaling
estatistico (Tabela 4.1), as quais também sdo empregadas no procedimento de combinagédo de

modelos, como sera apresentado na Secao 4.2.

4.1.1 Interpolacéo Bilinear (IBL)

O modelo IBL representa a aplicacdo da técnica de interpolacdo bilinear a malha
contendo 0s quatro pontos mais proximos a posic¢ao da torre anemometrica de interesse, sendo
considerado neste texto como modelo de referéncia (o mais simples dentre os avaliados). Essa
técnica, apesar de bastante empregada para extrapolacdo espacial de saidas de modelos de
circulacdo geral da atmosfera, tende a subestimar variabilidade dos processos atmosféricos na
microescala, devido a propria concepcdo da mesma, a qual consiste em uma suavizagdo das
variaveis em questdo (ACCADIA et al., 2003). O método representa o calculo da média

ponderada pelas distancias, e, por isso, resulta em um aumento nos valores minimos locais e



32

uma redugdo nos valores maximos locais com respeito ao preditando (i.e., subestima a variancia
do sinal observado).

A interpolacdo bilinear, quando aplicada a variaveis atmosféricas, parte do pressuposto
que tais variaveis sdo funcao apenas das posicdes em que se encontram no espaco. llustrada na
Figura 4.3, a técnica faz uso da malha que contém os quatro pontos mais préximos a posi¢do
de interesse (P11, P12, P21 e P22). O célculo pode ser subdividido em trés etapas, as quais
consistem em interpolacdes lineares simples, sendo duas na direcdo da abscissa (setas
horizontais) e uma terceira na dire¢do da ordenada (setas verticais) ou vice-versa. Em outras
palavras, uma interpolacdo linear simples é realizada, para o ponto de interesse (Py, ), fazendo-

se uso de dois pontos previamente interpolados (P, e P,,ou P, e P, ).

Figura 4.3. Interpolacéao Bilinear.
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Fonte: Propria.

Desta forma, uma estimativa para a magnitude do vento local na posicao de interesse

sera dada por (Equacao 2):

f(ny) =f(x:3’) = (

Va—y
V2 —V1

)£+ (

y
8 )

Y1

" )

)£(8,)

Os valores de f(Py, ) e f(Py,) séo obtidos através dos quatro pontos da malha do GCM

que contornam a posicao de interesse, tal como a seguir (Egs. 3 e 4):

£(B) = Fey =

Xy — X

)f(P11)+<

X
Xy —Xq X2

X1

) o) ©

X1



33

f(Pyz) =f(xy.) = (;j:;)f(ﬂz) + (;__}:)f(f)zz) 4)

4.1.2 Regressao Multilinear (MLR)

Ao todo, trés variantes de modelo baseadas em regressao multilinear “pura”, no sentido
de serem aplicados diretamente as configuracfes de dominio apresentadas na Tabela 4.1, sem
a aplicacdo de qualquer técnica auxiliar (e.g., pré-processamento de dados, classificacdo de
padrdes sinopticos), resultando em trés variantes de modelo: MLR1, MLR2 e MLR3. Vale
ressaltar que outros modelos implementados nesse estudo aplicam regressées multilineares em
associagdo com andlise de componentes principais (MLRp), analogos (AN1, AN2, AN3, ANp),
agrupamento de padrdes sindpticos (CL1, CL2 e CL3) e combinagdo de modelos (CBLb e
CBLp).

Em sintese, essa técnica parametriza fungdes lineares empiricas que descrevem uma
variavel de interesse (e.g., vento local) em funcdo de k variaveis regressoras (e.g., saidas de
GCMs) através de k + 1 parametros lineares 8;. De maneira geral, as varidveis regressoras
consideradas em todos os modelos mencionados provém de alguma maneira do GCMs, sendo
a combinacdo a abordagem mais indireta nesse contexto. O preditando, em todos 0s casos,
contém necessariamente informacdes dos dados observacionais anemométricos. O sistema

assim estabelecido pode ser representado tal como abaixo:

1 x11 xp2
1 x21 xzz [31 + .1
1 xnl xnz

— dados observacionais; ; — parametros do modelo; x;; — variaveis regressoras; &; —

Em que:
erro associado ao modelo.
A Equagdo 5 apresenta o sistema descrito em notagdo matricial (GELADI e

KOWALSKI, 1986):
Y=XB+¢€ (5)
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A otimizacdo dos pardmetros (B) pode ser obtida a partir da minimizacdo do erro

quadratico (€4), definido como:

€ = Z g2 =€e=(Y—XB) (Y —XB)

Assim, tem-se que:

O¢q 2X'Y +2X'XB =0
ap B =

Resolvendo a expressdo acima para 8 de acordo com a expressdo abaixo, obtém-se a
seguinte expressao matricial (6):

B=XX)1XY (6)
A série estimada sera dada pela expressao abaixo (7):
Y = XB (7)

Diferentemente da interpolacdo bilinear (se¢do 4.1.1), a regressao multilinear é
parametrizada através da minimizacdo do erro de ajuste. Por isto, espera-se que os modelos
baseados nessa técnica apresentem melhores ajustes com relacdo a interpolacéo bilinear, cuja

parametrizacdo ndo considera o comportamento do vento local.
4.1.3 Anédlise de Componentes Principais (PCA)

Modelos baseados em regressdo multilinear, andlogos e combinagdo (MLRp, ANp e
CBLp, respectivamente; ver Tabela 4.1) foram submetidos a analise de componentes principais
(PCA, “Principal Component Analysis™), ou fun¢des empiricas ortogonais, como também é
conhecida a técnica. Essa técnica é bastante utilizada quando se busca a compactacdo da
informacdo contida em um grande conjunto de dados, uma vez que reduz a dimensionalidade
do sistema de dados ao eliminar informag&o redundante, preservando a variancia original na
medida do possivel. Isso é de vital importancia quando ha um grande esfor¢co computacional
no processamento de tais dados (JOLLIFFE, 1986).
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Considera-se um espaco multidimensional formado por m variaveis preditoras com
dimensdo temporal t (R;«.,). AS componentes principais sao vetores que indicam as direcoes
sobre as quais sdo projetados os eixos da base ortogonal deste espaco. Estas direcOes
(componentes), sujeitas a restricdo de serem ortogonais entre si, ficam determinadas pela
maximizagdo da variancia que as mesmas comportam. Tais componentes e suas variancias
correspondentes sao representadas, respectivamente, pelos autovetores e autovalores da matriz
de correlacdo (Z,,,«,) do espaco em questdo. Mantém-se 0 menor nimero n de componentes
(P.xn) de forma que o erro de reconstrugo seja inferior a 5% (e.g., GUTIERREZ et al., 2004).
A projecdo do espaco original nas n componentes principais (X:xn, EQ. 8), 0 espaco
reconstruido por tais componentes (Rix.,, EQ. 9) e o erro de reconstrucdo (Eg, Eq. 10) sdo

definidos de acordo com as equacdes (8), (9) e (10), respectivamente:

Xixn = ﬁtxm X Prxn (8)
R;xm = thn X Prixm (9)
M T /., -2
LS Zz(Rix,-—Rix,-) (10)
R~ 377 2
MT j=1i=1 Rixj

O termo R representa a matriz de dados preditores e componentes principais
preservadas estando ambas padronizadas, ou seja, com médias nulas e desvios unitarios. “M” e
“T” indicam o niimero de varidveis regressoras e nimero de passos temporais (“timesteps”),

respectivamente.

4.1.4 Analogos (AN)

As variantes de modelos baseado em analogos estdo dispostas na Tabela 4.1 (ANL,
AN2, AN3, ANp). A técnica de classificacdo de padrbes sindpticos baseada em analogos esta
entre as mais simples (ZORITA e VON STORCH, 1999). Ela parte do principio que estados
sindpticos (F, e.g., Fig. 2.1c) similares da atmosfera produzem observagdes analogas na
microescala (escala local). Desta forma, o preditando S é simulado em um instante ¢, a partir
das variaveis preditoras (analogos) em um instante distinto u. A escolha do instante u, ou
instante analogo, se da através do grau de similaridade entre os estados sindpticos, como a

sequir:
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min||F(u) — F(t)||

Os anélogos sdo comumente aplicados a sistemas multidimensionais, de forma que se
faz conveniente o0 emprego da analise de componentes principais para reduzir a
dimensionalidade do problema. Dessa forma, o conjunto de variaveis regressoras padronizadas,
i.e.,, com média nula e variancia unitaria, pode ser representado no espagco de componentes

principais (CP), como representa a equacao abaixo (11):
14
At k) = z b(6) - ¢ (k) + €(t) (11)
j=1

Em que: k — indice de ponto de malha; t — indice temporal; b;(t) — amplitude da
anomalia, em t, projetada na j-ésima CP; c;(k) — coeficiente (autovetor) da j-ésima CP relativo
ao ponto de malha de indice k; (t) — variabilidade ndo descrita pelas p CPs, em t. Note
que p < max(k), devido a reducdo da dimensionalidade do sistema por meio da eliminagédo
das componentes com menor variancia associada.

Os coeficientes B(t) = by, b, ..., b,(t) sdo conhecidos como “coeficientes de
expansdo” da CP correspondente. O analogo seré obtido através de uma ocorréncia de anomalia
cujos coeficientes de expansdo Z = z, z,, ... z,, estando descritos no mesmo sistema de

coordenadas das componentes, minimizam a seguinte relagdo (12):

4
Z(Zi b)) (12)

A obtencéo das estimativas S se da, por exemplo, considerando-se a identidade como a
funcédo que relacionam o preditando com o preditor (Eq. 13; WETTERHALLet al., 2005):

S®) =Sw) (13)
Em que: S(u) — preditando no instante analogo wu.

Neste estudo, considera-se uma expressdo mais geral para a estimativa, a qual pode ser
representada como a seguir (14):



37

S() = f(S), X(w), X (£)) (14)

Na qual: X(u) — conjunto de varidveis preditoras no instante analogo u; X(t) —
conjunto de variaveis preditoras no instante atual t; f — funcdo empirica. No presente estudo,
a funcdo f foi parametrizada através de uma regressao multilinear (Secédo 4.1.2, Equacao 6) que
toma como pardmetros de entrada os conjuntos preditores S(u), X (u) e X(t).

Além das abordagens propostas nas equacdes (13) e (14), neste estudo, foram avaliadas
também as relagBes entre preditando e preditor dadas por S(t) = f(S(w)), S(t) = F(X(wW))
e S(t) = f(S(u),X(u)). Apdbs testes, verificou-se que a arquitetura de parametros que
apresenta melhores resultados é aquela representada na Equacdo 14, sendo portanto, a

arquitetura adotada para todos os modelos AN.
4.1.5 Agrupamento de Padrdes Sinopticos (CL)

Esta secdo apresenta o procedimento adotado para o ajuste de modelos baseados em
agrupamento de padrdes sindpticos, CL1, CL2 e CL3 (Tabela 4.1). Tais modelos, diferenciam-
se dos demais por abordagem de parametros locais especializados para periodos especificos, 0s
quais sdo identificados em funcéo de comportamento atmosféricos similares.

Para isso, neste estudo, sdo consideradas duas abordagens: (a) agrupamento hierarquico
aglomerativo (AHC, Agglomerative Hierarquical Clustering; SCHOOF e PRYOR, 2001,
VRAC et al., 2007); (b) procedimento ndo hierarquico (NHC, Non-Hierarquical Clustering)
baseado no algoritmo k-means (e.g., GUTIERREZ et al., 2004); No AHC, o nimero de
clusters C é estabelecido a posteriori, em funcdo de um critério de parada de fusGes. No NHC,
por sua vez, C é decidido a priori, em funcio das classes adotadas na inicializacdo®. No método
proposto, as classes adotadas para a inicializacdo do NHC s&o obtidas através de funcdo do
acoplamento com as saidas do AHC (N centrdides).

A estimacdo do vento local é realizada atraves de regressdes lineares multiplas que
relacionam a magnitude do vento simulado pelo GCM e a magnitude do vento observado

(Equacdo 14). O procedimento aqui proposto consiste na aplicacdo de pardmetros

3 E possivel que o algoritmo de clustering n&o hierarquico resulte em um namero de classes menor que o valor
inicial. 1sso se deve ao procedimento de estabilizacdo de grupos formados, que reclassifica sucessivamente os
elementos em funcdo de um critério de parada. Portanto, a configuracéo inicial de classes e o critério de parada
podem influenciar significativamente os resultados.
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especializados (locais) para os periodos cujos padrées sinopticos sejam classificados em classes
com um numero de elementos maior ou igual a um namero significativo (Eq. 15a). Esse valor
é definido como o numero inteiro mais proximo ao produto do valor percentual de limite
inferior T (“threshold”) e o nimero de elementos (n.) do conjunto de dados em questdo
(destinado a calibracdo dos modelos). Parametros globais (i.e., ajustados sobre todo o periodo
disponivel) de regressdo linear multipla (Eq. 6) sdo adotados para os periodos que séo
designados a classes com poucos elementos, garantindo que a estimativa final possua
exatamente 0 mesmo numero de timestep” que as demais (Eg. 15b). Isso possibilita a
intercomparacdo com as demais técnicas avaliadas neste estudo. Uma representacdo geral do

um modelo tal como descrito nesta secdo pode ser vista adiante (Eq. 15):

N
|(30k + z Birxik (t), Vn, =Tn, (15a)
yo=1
lkﬁo + ; Bixi(t), vy, < Tn, (15b)

Com respeito a abordagem baseada em AHC, o método usual requer a especificacéo de
trés importantes componentes: (a) métrica de dissimilaridade ou distancia d; (b) algoritmo de
fuséo; procedimento adotado para definicdo e hierarquizacéo das Dissimilaridades* entre duas
classes D; (c) numero de clusters C, aqui empregado diretamente como critério de parada (o
método adotado para a obtencdo de um valor apropriado sera descrito mais adiante). Acerca do
NHC, o procedimento adotado deve ser configurado com respeito a: 1) métrica de
dissimilaridade; 2) classes iniciais (C centrdides); 3) critério de parada, estabelecido aqui como
um limite de 100 iteragGes caso uma configuracdo estavel ndo seja obtida. A Tabela 4.2
apresenta os detalhes sobre as métricas e algoritmos de hierarquizagdo empregados.

Nos casos de acoplamento entre AHC e NHC, um mesmo valor de T foi adotado para
as duas abordagens. No total, quatro métricas de distancias foram avaliadas em ambos 0s
procedimentos (Tabela 4.2a): métrica de Manhattan, métrica euclidiana, métricas baseadas em
seno e cosseno. Alem disso, quatro algoritmos de fuséo sdo considerados para 0 AHC (Tabela
4.2b): vizinhos mais proximos, vizinhos mais distantes, vinculo médio e vinculo baseado no

método de minima variancia, proposto por Ward (1963). As sucessivas fusdes do AHC sdo

4 Fator que sintetiza a informac&o sobre as distancias entre duas classes, indicando o grau de separagéo entre
essas (ver Tabela 3).
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realizadas aos pares de clusters relacionados com o menor valor de D obtido em cada nivel
hierarquico, até que seja formado um U(nico grupo contendo todas as amostras do sinal

analisado, naturalmente associado ao maior valor de D.

Tabela 4.2. Configuracédo geral de técnicas de agrupamento.

a) Distancias entre padroes

Equacgdes
(x; e x4)
Manhattan d= Z |xt j T Xsj
j=1
n 1/2
. 2
Euclideana d= Z (xtj - XSj) = |l — x|
j=1
XX
Cosseno d=1-——
vV (xtxt ) (xsxs )
. (xe — %) (x5 — %5)'
Correlagdo d=1 Lt =t

G — ) = 7)o - ) — %)

b) Dissimilaridades (D)

Algoritmos
entrec, e ¢,

Vizinhos mais Préximos (VP) D(c,,¢q) = min (d(cpu' qu)).i €fi,...npljef{l,....,ng}

Vizinhos mais Distantes (VD)  D(cp.¢;) = max (d(cyuCqv) )i € {iro.omplj € {1,...,ng)

np Mg

. -~ 1
Vinculo Médio D= — Z Z d(cpu Cqv)
u=1v=1
, e oA e annq _ _
Vinculo de minima variancia D= o +n) lle, — &l
agregada (Método de Ward) P

(a) Métricas adotadas AHC e NHC; (b) Algoritmos de Hierarquizacdo de Dissimilaridades. Na primeira parte
(a), os padrdes sindpticos x; € x, sdo vetores n-dimensionais contendo as variaveis da malha do GCM para o0s
instantes t e s. Na segunda parte (b), c, € c, representam classes arbitrarias, as quais contém n, e n, elementos
associados, respectivamente. Note que c,,, € ¢4, COrrespondem, respectivamente, ao u-ésimo e v-ésimo elemento
de c, e c,. Com respeito a0 método de Ward, ¢ corresponde ao centroide, ou médias, tomadas a cada
dimensdo j dos padrdes (x) pertencentes a uma classe ¢ (vetor n-dimensional). Note que o método de Ward
apenas se aplica a distancias euclidianas.
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Neste trabalho, propde-se um processo iterativo de validacdo cruzada para a
determinacdo de uma configuracdo 6tima para N, métricas de distancias, algoritmo de fusdo e
T (e.g., GUO et al., 2012). Para cada configuracdo considerada, estimativas sobre o periodo de
validacdo sdo avaliadas com respeito ao SS4. Desse modo, a configuracdo cujo resultado
apresenta 0 maior SS4 é adotada. Aqui, recomenda-se que seja determinado um critério de
desempate em funcéo da configuracdo mais robusta (e.g., analises de sensibilidade). Todavia,
de forma pragmatica, adotou-se um critério simples, o qual estabelece que a configuracéo
Otima, em caso de empate, sera a que apresentar estrutura mais simplificada (menor nimero de

classes significativas, menor valor de limite inferior T, etc.).

4.1.6 Redes Neurais (NN)

De maneira geral, as redes neurais consistem em estruturas compostas por unidades de
processamento, ou “neurénios”, os quais compdem uma rede de neurdnios interconectados
através de “pesos sinapticos”, geralmente dispostos em camadas (Figura 4.4). Ha trés tipos de
camadas: 1) camada de entrada, cujo nimero de neur6nios coincide com o nimero de variaveis
preditores; 2) camadas internas ou escondidas, cada qual com um ndmero de neurénios pré-
definido; 3) camada de saida, com o numero de neurdnios igual ao nimero de saidas.

A Figura 4.4 ilustra a estrutura do perceptron de maultiplas camadas (Multi-Layer
Perceptron, DAWSON e WILBY, 2001; SCHOOF e PRYOR, 2001; CANNON e
WHITFIELD, 2002). Essa possui arquitetura de propagacdo de informagdes unidirecional ou
feed-forward, ou seja, informacbes sdo transferidas de uma camada para a seguinte sem
retropropagacdo. De forma geral, os pesos sindpticos sao definidos por meio de “funcdes de
ativacdo” e ajustados em funcao de um determinado “algoritmo de treinamento”, sendo comum
o emprego de funcdes sigmoides e o algoritmo de Levenberg—Marquardt (CATALAO e
POUSINHO, 2011).

Sistemas de redes neurais foram implementados com vistas ao ajuste dos modelos
propostos a relagcdes ndo lineares entre os dominios considerados (saidas do GCM) e os dados
observacionais. A Tabela 4.1 apresenta detalhes sobre as variantes de modelos e configuracfes
de dominio empregadas nessa analise (NN1 e NN2).

Arquiteturas do tipo feedforward foram adotadas no ajuste dos modelos NN1 e NN2.

Embora seja pertinente a realizacdo de uma busca exaustiva ou objetiva para uma configuracédo
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6tima, neste estudo, configuracOes estaveis foram fixadas empiricamente, apés testes® (néo
exaustivos). Nessa estrutura, empregam-se 4 camadas internas, com um numero decrescente de
neurdnios por camada. Para 0 NN1, o nimero de neurdnios por camada interna é 4, 3, 3 e 2.
Para 0 NN2, o nimero de neurdnios por camada interna é 16, 8, 4 e 2. Outras configuracdes
incluem 1) algoritmo de treinamento: Levenberg-Marquardt; 2) Funcdo de ativacgdo: tangente
hiperbdlica; 3) Nimero de inicializacGes de parametros aleatorios por época de treinamento:
200; 4) critério de parada para treinamento: erro quadratico médio ou 200 épocas de
treinamento. Equivalentemente aos modelos MLR, os modelos baseados em NN aplicam

parametros ajustados globalmente.

Figura 4.4. llustracdo de Rede Neural tipo Percéptron de Multiplas Camadas.

Pesos Sinapticos

«-.... Neur6nio
Entradas Saida
—
- Camada(s)
Camada de Escondida(s) (,mada de
Entradas

Saida

Fonte: Adaptado de Sailor et al. (1999).

4.2 Combinacéo de Modelos

Como ja foi mencionado, as saidas combinadas (ver Figura 4.2) sdo obtidas por meio
de técnicas de regressdo linear e ndo linear (Segdes 4.1.2 e 4.1.6, respectivamente) que tomam
como entrada os resultados obtidos pelos modelos apresentados na Se¢do 4.1. Ao todo, trés
modelos foram implementados, sendo dois lineares (CBLp e CBLb) e um n&o linear (CBnL).

O modelo CBLp aplica um conjunto preditor amplo, contendo todas as saidas dos
modelos mostrados na Tabela 4.1. Para esse caso, aplica-se a analise de componentes principais

(Secdo 4.1.3) para a redugdo da dimensionalidade do sistema sobre o qual é ajustado 0 MLR.

5 Foi verificado que outras configuraces podem produzir resultados similares, entretanto, ha um maior esforgo
computacional associado.
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O resultado do CBLb diz respeito a parametrizacdo que melhor se ajusta aos dados
observacionais, com respeito ao SS4, dentre aquelas obtidas por meio de MLRs ajustados para

todos os K subconjuntos possiveis. O valor de K e calculado tal como na Equacao 16, em

que (Alis) representa a combinacdo das N saidas dos modelos apresentados na Tabela 4.1,

tomada k a k. Nessa abordagem, apenas uma saida é considerada para cada modelo, sendo
aquela cujo nivel apresenta o melhor resultado com respeito ao SS4. Assim, da Equacéo 16,
resultam 1696 combinacdes de saidas possiveis (Ng = 14). Como critério de desempate,

considera-se o nivel mais proximo a superficie.

K= Z (’lV;) (16)

O modelo baseado em regressdo néo linear foi implementado através de sistema de redes
neurais (Secdo 4.1.6). O CBnL é ajustado em funcdo do mesmo subconjunto aplicado ao CBLb.
Apenas o nivel étimo é aplicado para os modelos aplicados sobre os dominios com 4, 16 e 36
pontos, i.e., subconjuntos formados do total de 14 saidas sdo avaliados. As demais
configuracBes sdo as mesmas empregadas para 0s modelos NN1 e NN2, exceto pelo nUmero
total de neurdnios e sua distribui¢do nas camadas escondidas. A configuragdo das multiplas
camadas adotada para 0 CBnL é composta por 4 camadas internas com 7, 4, 4 e 2 neurbnios

(nessa ordem).
4.3 Analise no Dominio da Frequéncia

Informacgdes sobre os diversos fendmenos atmosféricos se manifestam em varios
“niveis”, ou escalas que indicam a ordem de grandeza das variagdes em termos espaciais €
temporais. Por exemplo, movimentos ciclonicos de massas de ar s&o fendmenos caracteristicos
da macroescala, cujas ordens de grandeza espacial e temporal sdo de milhares de quilébmetros e
alguns dias, respectivamente. As ocorréncias em escala local sdo influenciadas por diversos
fatores, como a presenca de obstaculos, corpos d’agua, ocupacdo do terreno, dentre outros
(SILVA, 2003). Por esse motivo, flutuacdes rapidas apenas detectaveis em resolugdes locais
podem ser associadas a ruidos. I1sso pode ocorrer ndo apenas com as flutuagdes rapidas, mas
com eventos em geral cujas periodicidades caracteristicas ndo sdo exploradas de forma

apropriada, fazendo com que tais eventos sejam subaproveitados em processos de
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parametrizacdo de modelos (WILBY et al., 2004; THEMESSL et al., 2011; ZORITA e VON
STORCH, 1999).

As transformacdes para o dominio da frequéncia permitem a discriminacdo de
componentes periddicos em funcdo de suas frequéncias caracteristicas, o que estimula a criacao
de abordagens que preservam informacdes sobre a relevancia de variagdes evidenciadas na
densidade espectral de determinada variavel.

Uma das técnicas mais aplicadas para essa andlise € o operador linear conhecido como
transformada de Fourier, que em algoritmo heuristico para o caso discreto recebe o nome de
Transformada Répida de Fourier (FFT, Fast Fourier Transform; WELCH, 1967; BERGLAND,
1969; MADDEN e JULIAN, 1971). O algoritmo FFT resulta em nimeros complexos que
transportam informacdes sobre a amplitude e fase de func¢bes de onda harmdnica que comp&em
o sinal, estando relacionado com a densidade espectral da “energia” contida na série temporal.
Uma importante limitacdo dessa técnica € que pressupde um comportamento estacionario da
variavel em questdo, sendo seu uso inadequado para preservar informacfes de fendbmenos
transientes (GURLEY e KAREEM, 1999). Existem diversas variaveis que, assim como o vento
préximo a superficie local, apresentam caracteristicas ndo estacionarias, devido a uma
importante componente estocastica associada. Para contornar esta limitacao, foram propostas
modificacbes ao algoritmo da Transformada Discreta de Fourier que resultaram em métodos
conhecidos como a Transformada de Fourier de Curto Prazo® (TFCP, Shor-Term Fourier
Transform; e.g., ALLEN, 1977; GRIFFIN e LIM, 1984) e Transformada de Fourier Fracional’
(Fractional Fourier Transform; e.g., ALMEIDA, 1994; NARAYANAN e PRABHU, 2003),
viabilizando com isso analises de tempo-frequéncia.

As fungdes wavelet formam bases de projecdo para o dominio da frequéncia com a
particularidade de possuirem representacdo finita no dominio do tempo e no dominio da
frequéncia, sendo assim mais apropriadas para analises de comportamentos transientes
(SIFUZZAMAN, et al., 2009; VELEDA et al., 2012; LIU et al., 2014). Outra importante
vantagem dessas técnicas € que, diferentemente das técnicas baseadas em TFCP, a “janela
temporal” para avaliagdo do espectro em analises de tempo-frequéncia (espectrogramas) ndo

sdo uniformes, ou seja, a avaliagdo espectral é realizada considerando multiplas escalas de

® Técnica que consiste na aplicacdo da transformada de Fourier em curtos intervalos de tempo, sendo esses
considerados estacionarios. O método preserva informacdes da dependéncia temporal no espectro de frequéncias,
0 que permite realizar analises locais de tempo-frequéncia.

7 Generalizagdo da transformada de Fourier classica pela introducdo de um termo arbitrario no expoente complexo
que define uma rotacdo do plano tempo-frequéncia.
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resolucéo, sendo janelas mais amplas aplicadas para descrever baixas frequéncias e janelas mais
curtas para descrever altas frequéncias (JORDAN et al., 1997; TORRENCE e COMPO, 1998).

A andlise espectral aqui proposta se dd com vistas a captacdo da informacéo sobre a
complementaridade espectral em um determinado conjunto de saidas de modelo. O termo
complementaridade, aqui, também pode ser entendido como a representatividade, sob a 6tica
do dominio da frequéncia, que se apresenta em um grupo de saidas de modelos candidatos a
combinacdo. A analise no dominio da frequéncia permite que critérios quantitativos sejam
estabelecidos para avaliar a similaridade entre dois sinais (e.g., espectro cruzado ou coeréncia
espectral). Tal similaridade pode ser interpretada como o nivel de compatibilidade entre um
determinado par de preditor e preditando, e sera mais explorada na Secéo 4.3.4 (Analise de
Complementaridade Espectral).

Trés abordagens sdo propostas neste estudo, sendo uma global e duas locais. A
abordagem global se d& por meio da aplicacdo direta da transformada réapida de Fourier (FFT,
Secdo 4.3.1) sobre as séries temporais. Dessa forma, uma estimativa da densidade de energia
espectral média € obtida. Evidentemente, o espectro global ndo preserva informacdo sobre a
evolucdo temporal do sinal considerado, entretanto, serve como abordagem de referéncia para
outras técnicas mais sofisticadas. Como ja mencionado na Se¢do 2.4, uma importante restri¢do
associada com a transformada de Fourier é que essa pressupde comportamentos estacionarios
sobre o sinal avaliado. Por isso, periodogramas® foram estimados através de transformadas de
Fourier de curto prazo (STFT, Secdo 4.2.2) e de transformadas wavelet (Se¢do 4.2.3), com
vistas a obtencdo implicita de informacdes sobre efeitos transientes (ndo estacionarios) que

possam existir.

4.3.1 Transformada de Fourier (TF)

Resumidamente, a Transformada de Fourier (TF, Equacdo 17) pode ser entendida como
uma operacdo matematica que projeta um sinal real (e.g., série temporal de vento) para uma
base exponencial complexa e ~¥2™/t, cujas partes reais e imaginarias podem ser representadas
por uma combinacdo de infinitos termos de cosseno e seno (através da identidade de
Euler: e = cos6 + isen ). O valor complexo resultante possui representacdo no dominio

da frequéncia através das amplitudes (coeficientes), frequéncias e fases associadas. A

8 Diagramas empregados em analise espectrais “localizadas” no dominio tempo, ou seja, para periodos
especificos. Tais analises recebem o nome de analises de tempo-frequéncia.
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transformada continua de Fourier pode ser expressada tal como na Equacdo 17 (BERGLAND,
1969):

X(f) = f wx(t)e‘iznftdt (17)

Na equacdo acima (17), x(t), f e t correspondem, respectivamente, a um sinal continuo
avaliado no dominio do tempo, a frequéncia e o tempo. Em notacdo discreta (DFT, Discrete
Fourier Transform), a Equacdo 17 pode ser representada tal como em (18). Note que, neste
texto, atribui-se o indice zero ao primeiro elemento de uma série discreta. Como ja mencionado
no inicio da Secdo 4.3, normalmente se emprega o algoritmo heuristico FFT para estimar os
coeficientes da transformada. O algoritmo reduz o nimero de operagdes para um numero na
ordem de O(N log, N), em contraste com as N2 operagGes necessarias para o calculo da DFT
diretamente (BERGLAND, 1969).

i21'tjk)

N-1
L1 -
Xn() = N;;:o xp(k)e ¥

j=01,..,N—1 (18)

Em que x,,(k) — sinal discreto no dominio do tempo; k — indice de tempo; j — indice
de frequéncia; N — nimero de amostras do sinal x,,. O subscrito n indica notacao discreta.

Note que, matematicamente, transformadas de sinais reais estdo definidas até a
frequéncia maxima f,,, = 1/At, na qual At representa o periodo entre as amostras. A frequéncia
maxima f,, pode ser obtida fazendo j = N — 1 na Equacdo 18. Entretanto, de acordo com o
teorema da amostragem de Shannon-Nyquist (STOICA e MOSES, 2005), a anélise espectral
de sinais reais pode ser realizada até uma frequéncia maxima de f,,,/2, uma vez que o intervalo
entre f,,/2 e f,, contém informagéao duplicada (“espelhada’) do intervalo entre f;,,/N até f,,, /2.
Consequentemente, um sinal com periodo de amostragem de no maximo At /2 é necessario para

que seja possivel representar o espectro até f,,,. Assim, em (18), considera-se o limite superior

de j igual a [N /2], ou o valor inteiro (indice) que divide o espectro na mediana do intervalo de
frequéncias.
A densidade de energia espectral pode ser calculada diretamente em funcdo da Equacéo

18 (em notacéo discreta), como a seguir (19):
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PSD(j) = a - 1X,(DI? (19)

Na Equacdo 19, a é um fator de normalizacdo. Costuma-se adotar « = 2/(Nf,,,), 0 qual
normaliza pelo nimero de amostras e dimensiona (i.e., converte para valores de densidade) a
energia espectral calculada por meio da Equacao 19. Note que em tal fator, o numerador decorre
em virtude do teorema de Shannon-Nyquist previamente mencionado e do teorema de Parseval.
Esse ultimo afirma que a energia total contida no dominio do tempo é conservada ap0s
conversdo para o dominio da frequéncia. E importante ressaltar que fatores de normalizacio
ndo influenciam resultados de analises relativas de espectro, uma vez que, nesse caso, a

distribuicdo de energia espectral é “renormalizada” por outro valor de referéncia.
4.3.2 Transformada de Fourier de Curto-Prazo (TFCP)

Como discutido na Segdo 2.4, o procedimento TFCP permite que informag0es temporais
sejam preservadas através dos coeficientes da FFT aplicada sobre periodos de tempo mais
curtos. Nesse caso, 0s periodos sobre os quais se aplica a FFT sdo definidos através de uma
janela mével (w) que é deslocada por todo o intervalo disponivel. O resultado final pode ser
demonstrado em um espectrograma®. A reducéo do intervalo temporal avaliado torna a analise
mais sensivel a efeitos transientes (i.e., variacdes rapidas), 0 que impacta no pressuposto de
estacionariedade intrinseco a FFT. Por esse motivo, em abordagens locais, costuma-se aplicar
uma funcédo para a suavizagdo (ou diminuicdo) dos extremos aos periodos enquadrados pela
janela movel (ALLEN, 1977). Esse procedimento confere ao sinal avaliado por FFT um
comportamento “pseudo-peridodico”, e € realizada para compensar a incapacidade do modelo
em assimilar com comportamentos ndo-estacionarios. Entretanto, deve-se observar que a
reducdo do intervalo temporal de avaliagdo reduz a resolucéo de frequéncia.

O método (TFCP) pode ser representado em notagdo continua, tal como na Equagéo 20,

em que f e t representam parametros adimensionais de frequéncia e tempo, respectivamente:

X(f,t) = foow(t —Dx(r)e @ tdr (20)

° Diagramas empregados em analises de tempo-frequéncia, ou a visualizacdo da distribuicdo da energia espectral
em funcdo do tempo e da frequéncia.
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Para a representacdo em notacédo discreta, considere M intervalos definidos em funcéo
de janelas mdveis, as quais compreendem T amostras e estdo opcionalmente superpostas de
acordo com passo temporal D. O nimero de segmentos (M) é igual ao maior valor inteiro m +

1 possivel que satisfaz a restricdo: mD + T < N (Equacéo 21).
M = max(m|mD +T <N) +1, m € Z* (21)

Os M segmentos x,,, (Eq. 22) sdo multiplicados por uma funcdo de janelaw(v), no
intuito de forgar um comportamento periédico nos intervalos mencionados, uma vez que a
conversdo da TF se d& sob o pressuposto de estacionariedade. Neste estudo, w(v) foi
estabelecido através de uma funcdo de Hamming (ALLEN, 1977), definida em funcéo de um
numero de elementos T e os indices v correspondentes®® (Equacéo 23). Essa funcéo de janela
reduz os valores nas extremidades da janela, forcando um aspecto semelhante ao de uma onda
no periodo compreendido, mais compativel com o pressuposto de estacionariedade. O
espectrograma (X,) resultante da TFCP é obtido através da aplicacio da TF aos

termos w(v)x,,, (v), como mostra a Equacdo 24.

Xm (V) = x,(v + mD), v=01...T—-1, m=01,...M—-1 (22)

2y
w(v) = 0,54 — 0,46 - cos (T) (23)

i2mjk

T-1
Xn(j,k)=%2w(v)xm(v)e_(T), =01, N—1  (24)
v=0

De forma similar a Equacgéo 19, para o calculo da densidade de energia espectral em
funcéo do tempo com a TFCP (PSD, Eqg. 25), costuma-se empregar um fator de normalizagéo 8
tal como abaixo (Eq. 26). Note que a média dos valores quadraticos de w,, (v) foi introduzida
no denominador para compensar a redugdo de intensidade do espectro causada porw,
(WELCH, 1967). Entretanto, tal como mencionado na se¢édo anterior (4.3.1), tais parametros

de normalizacdo ndo séo considerados em analises relativas de espectro.

PSD(j,t) = B - 1X,(j, l)I? (25)

WiezZH|0<v<T-1}
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B 2
S Zolwn(v)?]

B (26)

Uma importante limitagdo da TFCP é que essa forca um tempo de resposta T sobre 0
sinal avaliado, sendo tal valor fixo para todas as faixas de frequéncia. Dessa forma, o0s eventos
com recorréncia de periodo tipico maior que T podem ser subestimados. Nesse caso, 0 tempo
de resposta atua como um filtro de baixa frequéncia (passa-alta). Outra limitacdo se da com
respeito a variagoes de frequéncia, uma vez que podem ndo estar adequadamente isoladas em

um tempo de resposta T, que dessa vez atua como filtro passa-baixa.
4.3.3 Transformada Wavelet Continua (TWC)

Diferentemente do TFCP, o emprego da Transformada Wavelet Continua (TWC)
permite a avaliagdo da distribuicdo de energia espectral em maltiplas resolucfes. Na esséncia,
wavelets fundamentam-se em fungdes adimensionais com propriedades particulares, que
também podem ser interpretadas como critérios de admissibilidade para a definicdo de tal
funcéo (o). Uma dessas propriedades é a representacao (ou “energia”) finita (ou “localizada’)
tanto no dominio do tempo como no dominio da frequéncia (ver Figura 4.5). A segunda diz que
“funcbes wavelet devem oscilar mantendo o valor esperado nulo”. De forma geral, essas duas
propriedades sdo as mais importantes particularidades da transformada wavelet, que recebem o
nome de “ondoleta” devido ao aspecto finito de tais fungdes.

Neste estudo, foi empregada a funcgdo analitica de Morlet como wavelet “mae” 1, (27).
Para isso, considera-se um parametro adimensional de frequéncia w, = 6, valor normalmente
adotado e que satisfaz os critérios de admissibilidade mencionados anteriormente (JORDAN et
al., 1997). A Figura 4.5 apresenta 1, em funcdo do pardmetro adimensional de tempo n, bem
como sua representacio no dominio da frequéncia ¥, (28), a qual € obtida por meio da TF (18)
aplicada sobre y,. Mais informac0es teoricas e técnicas sobre esse assunto estdo disponiveis

em Torrence e Compo (1998).

2

—(sw — wg)?
. -1/4 -
P, (sw) = 4 exp( > , w>0

0 , w<0

1 2
o(n) = 1T exp(iwon) exp (— ”—) (27)
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(28)

Figura 4.5. Wavelet Analitica de Morlet Adimensional ().
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(a) representacdo temporal; (b) representacdo no dominio da frequéncia. As curvas foram tragcadas considerando
um total de N = 1000 valoresde n (=5 < n < 5).
Fonte: Propria.

Funcdes variantes 1 sdo definidas como versdes dimensionais de y,. Essa modificagéo
ocorre por meio de uma escala (s) e de um deslocamento (7), os quais definem curtas janelas

temporais para descrever altas frequéncias, e janelas mais longas para baixas frequéncias do
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espectrograma (Equacdo 29). O termo de normalizagdo s~1/? é adicionado para que ¥ tenha

energia unitaria em funcéo da escala.

S

W(s, k) = % f_ ZX(T) 3 (T — t) dr (29)

A figura 4.6 ilustra as diferencas de resolucfes obtidas em cada uma das abordagens,
sendo a primeira com um tempo de resposta fixo (TFCP, Fig. 4.6a), e a segunda com o tempo
de resposta variavel (TWC, Fig. 4.6b).

Figura 4.6. Resolucdo de Tempo-Frequéncia.

a) b)
f &
: w3
g | AVAVERRY | A
1
1, [,
Tempo Tempo

(a) TFCP, tempo de resposta fixo; (b) TWC, tempo de resposta varidvel. As curvas localizadas a direita
dos graficos servem como exemplos ilustrativos de fungdes que compdem a base do sistema em diferentes faixas
de frequéncia para cada caso (e.g., termos senoidais e wavelet de Daubechies).

Adaptado de: (GRAPS, 1995).

Ainda com referéncia a Figura 4.6, as funcdes que servem como base de projecdo para
a transformada estdo representadas ao lado dos graficos em cada caso (TFCP e TWC) sobre
diferentes faixas de frequéncia. Note que o aumento ou a diminuicdo da frequéncia altera
substancialmente o formato da base wavelet. Apesar disso, o efeito dessa mudanca repercute de
forma localizada na regido de tempo-frequéncia, o que ndo acontece com a base senoidal, uma
vez que essa se estende indefinidamente no dominio do tempo. Por esse motivo, a projecdo
viabilizada pela TWC, em tese, € mais apropriada para a avaliacdo de comportamentos
transientes (GRAPS, 1995).

De forma geral, a TWC do sinal x,, pode ser expressa em notacgdo discreta, tal como na

Equacdo 30. Os parametros s e k indicam, respectivamente, o fator de escala e o indice de
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tempo. Nessa expressdo, o termo i, indica o complexo conjugado do vetor discreto i,

(variante dimensional de ¥, ; Equacédo 31), sendo esse determinado por s e k.

N-1

k' —k)A
6,0 = Y a0 (30)
k'=0
1
(k' —k)At\ Aty2 (k' — k)At 31
lpn( s ) B ( s ) Yo < s ) 1

Assim como com a DFT, o procedimento descrito na Equacdo 30 pode demandar um
elevado esforco computacional, entretanto, o niUmero de operacBes necessarias para o calculo
dos coeficientes da transformada pode ser reduzido através de algoritmo baseado em FFT. A
simplificacdo se fundamenta no teorema da convolucéo, do qual resulta que uma aproximagao
da TWC ¥,, pode ser aproximada por meio da transformada inversa de Fourier (base de
projecdo e“i*4%) do produto entre a TF do sinal observado x,, (Equacdo 18) e a TF das funcdes
wavelet y,, (Equacdo 33) (JORDAN et al., 1997; TORRENCE e COMPO, 1998). A frequéncia
angular w; € obtida de acordo com a Equacdo 34. Assim como na Secdo 4.3.1, o
indice [N /2] divide o espectro na mediana do intervalo de 0 até N — 1. Note que, assim como
discutido nas se¢Oes anteriores (4.3.1 e 4.3.2), os fatores de normalizagéo das Equagdes 19, 26

e 32 serdo suprimidos por analise de espectro relativo.

N-1
1 R .
V(5 K) = % ) Xn(D P (50072t (32)
=0
) 1
~ TTS\2
‘Pn(swj) = (E) ‘Po(sa)j) (33)
21 =012 .. [N/2
o = NAt ;]_ lll"'l[ /]
] 27{] —

- = v, N — 34
X =N+ N -1 (34
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A TWC também pode ser expressa em fungio de “pseudo-frequéncias” (f,), ou valores
de frequéncia representativos para a funcdo wavelet!!, no lugar de escalass. A escala e a
pseudofrequéncia estdo relacionados através da Equacdo 35, em que At é o periodo de
amostragem e A € chamado de “comprimento de onda de Fourier”, o qual, por sua vez, é

calculado de acordo com a Equacéo 36 para a wavelet de Morlet.

1
= 35
fo SAtA (35)
1= 4ms ”
wo ++/2 + wi (36)

Uma importante limitacdo da TWC ocorre naturalmente do processo de variagdo de
escalas. Para altos valores de s, a dilatagdo em 1, juntamente com o deslocamento dado por
valores de k suficientemente baixos ou altos as fungfes de transferéncia passam a estar
definidas em regides proximas as laterais do grafico, denominadas “cone de influéncia”. Em
outros termos, considere o intervalo efetivo em n, sobre o qual a funcdo
adimensional ¥, (n) mantém as caracteristicas fundamentais de funcdes wavelet: [—L, L]. Com
iss0, pode ser demonstrado que a fun¢do modificada (y,,) possui um intervalo efetivo definido
em [|(k' — k)At| — sL, |(k" — k)At| + sL]. Assim, para cada escala s, 0 conjunto de valores
de k tal que |(k" — k)At| < sL delimitam os coeficientes confidveis da transformada, i.e.,
situados na regido do cone de influéncia. Neste estudo, os coeficientes situados fora dessa

regido sao desconsiderados durante a analise espectral.

4.3.4 Complementaridade Espectral

Como mencionado no inicio da Subsegdo 4.3, a complementaridade neste estudo é
avaliada em termos da representatividade que cada modelo apresenta sob a perspectiva do
dominio da frequéncia, cujas transformadas (Z) sdo estimadas, neste trabalho, por meio das
Equagdes 18 (Secdo 4.3.1), 24 (Segéo 4.3.2) e 32 (Segdo 4.3.3). Para isso, considera-se o calculo
do produto entre as magnitudes das transformadas Zy e Zy, em que “X” representa cada uma
das saidas dos modelos e “Y” a série temporal observada (Equacédo 37). O significado do calculo

proposto é similar ao da densidade de energia espectral cruzada entre os sinais, uma vez que

11 Cada funcdo wavelet esta associada a valores de frequéncia, diferentemente de funcdes de onda harmonica da
TF, que possuem um Gnico valor de frequéncia associado.
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enfatiza, para cada faixa de frequéncia f, as amplitudes comuns aos dois sinais. Na Equacéo
37, 0 acento em Z indica a normalizagdo pelo maximo em Z,, para que seja estabelecida uma
base comparativa entre os resultados obtidos através da TF, TFCP e TWC, bem como para cada
modelo. E importante observar que, por esse motivo, os valores do espectro avaliado s&o
adimensionais (relativos). Além disso, como artificio para facilitar a inspecéo, aplica-se a raiz
de quatro grau para ressaltar os menores valores, mantendo a importancia relativa entre

magnitudes espectrais.

Ay (F) = (1Zx(D| - |2y (37)

Assim, propde-se neste trabalho que a complementaridade seja avaliada por meio da
comparacao absoluta (Eq. 38) e relativa (Eq. 39) entre Ayy (f) e Ayy (f). Note que, assim como
o subscrito “XY” faz referéncia ao aspecto cruzado entre saidas de modelos e observagdes, o
subscrito “YY” faz referéncia ao auto espectro do sinal observado (que corresponde a

substitui¢ao dos termos “X”’ na Equagao 37).

Ea() = Mgy (D) = Ay ()] (39)
_ Mn () = A
Ee(f) = (39)

Em carater inicial, esse estudo esta voltado para a avaliacdo do aspecto global dos
espectros obtido por meio das transformadas propostas (Subsecdes 4.3.1-3). Dito isso,
considera-se a aplicacdo da TFCP e TWC como artificio para a suavizagao do espectro global
através do calculo da média aritmética sobre a dimensdo temporal (e.g., WELCH, 1967). E
importante ressaltar que as suavizagdes conferidas pela TFCP e TWC levam em consideracao
os efeitos transientes estimados.

O célculo do Erro Espectral Absoluto (EA, Eq. 38) permite avaliar a aptidao geral dos
modelos em cada faixa de frequéncia f, uma vez que considera a diferenga absoluta entre o
espectro estimado (Ayy) e 0 espectro observado (Ayy). Em relacdo ao sinal observado, os
valores de Ej, enfatizam diferencas em faixas de criticas de frequéncia, ou seja, faixas
associadas com as amplitudes espectrais mais expressivas (ou de maior energia espectral

associada).
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O Erro Espectral Relativo (ER, Eg. 39), por sua vez, destaca aspectos mais sutis da
aptidao dos modelos presentes em faixas de frequéncia menos expressivas (Com menor energia
espectral associada). Nessas faixas, o valor de diferenca absoluta é significativamente menor,
assim, informacdes relevantes podem ser subaproveitadas.

Essa andlise pode ainda ser expandida para a dimensdo temporal, por meio dos
coeficientes da TFCP e TWC, funcionalidade particularmente Gtil em abordagens adaptativas

(modelos com parametros variaveis).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Resultados para 13 estagfes anemométricas distribuidas na Regido Nordeste do Brasil
foram obtidos e sdo apresentados nesse estudo (Figura 5.1). Dois casos destacados nessa se¢ao:
(@) Caso 1, local cujos modelos apresentam, em geral, 0s maiores valores de SS4 (Eqg. 1); (b)
Caso 2, local com o modelo que apresenta 0 maior aumento no valor de SS4 relativo ao da
interpolacdo (técnica de referéncia). Resultados gerais de demais localizacbes serdo

apresentadas em Apéndice B, no final do texto.

Figura 5.1. Localizacao de Esta¢fes Anemométricas e de Centrais Eo6licas no Brasil.

a) b)

10 S

.
*1 3* X eslapbes anemométricas
15 8§ +  centrais edlicas
40 W 3B W

(a) Mapa do Brasil; (b) Zoom na Regido Nordeste. Os pontos azuis representam centrais edlicas e os indices
correspondem as localizagGes das estagcbes anemomeétricas empregadas neste estudo. A Tabela 1 fornece mais
informacdes a respeito dos indices indicados no mapa.

Fonte: Propria.

O comportamento do vento é modelado para alturas tipicas de turbinas edlicas em
funcdo dos dados observacionais considerados para cada estacdo anemométrica (Tabela 5.1).
Trés instituicbes fornecem dados de observacdo do vento: Secretdrio de Infraestrutura do
Estado do Ceara (SEINFRA-CE!?), Instituto Nacional de Pesquisa Espacial (INPE®) e

12 disponivel em: <http://www.seinfra.ce.gov.br/index.php/downloads/category/6-energia>.
13 disponivel em: <http://sonda.ccst.inpe.br/>.
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Operador do Sistema Brasileiro (ONS*), que também é um parceiro especial no projeto
HPCA4E. Além disso, também foram empregados dados fornecidos pela Universidade Federal
de Pernambuco, derivados do Projeto Pilacas (2014).

Um procedimento de garantia de qualidade é realizado sobre os dados observacionais
com vistas a identificacdo de dados ausentes e comportamentos potencialmente anémalos nas
séries temporais originais (SHAFER ET AL., 2000; GRAYBEAL ET AL., 2004; JIMENEZ
ET AL., 2010; MORAES, 2015). Para esse estudo, foram aplicados aos dados testes globais
(que avaliam o comportamento geral) e locais (que avaliam os instantes ou subperiodos
individualmente). Os instantes das séries temporais identificados potencialmente anémalos
foram desconsiderados nessa andlise. O percentual de dados ausentes e potencialmente
andmalos identificado para cada uma das bases de dados empregadas no Caso 1 e no Caso 2
esta distribuido ao longo de todo o periodo considerado em cada base de dados (estudos de
caso), uma vez que foram subdivididas (i.e., analisadas separadamente) as séries temporais que
apresentaram um intervalo continuo com um percentual de dados ausentes ou potencialmente
anémalos maior que 10%. Deve-se ressaltar, entretanto, que a remocao sistematica de dados
pode impactar na representatividade dos espectros estimados, 0s quais estdo relacionados com
a andlise de complementaridade espectral proposta. Todavia, em cada caso estudado, 0s
modelos foram submetidos a uma mesma base de dados (i.e., sujeitos as mesmas limitacfes em
relacdo a uma possivel ma condicdo dos dados), e a comparacgdo entre os espectros estimados
se da com respeito a aspectos relativos (adimensionais), estando, com isso, fora do escopo desse
trabalho a avaliacdo da representatividade das componentes espectrais obtidas.

A primeira parte (Se¢do 5.1) apresenta os resultados das saidas individuais e saidas
combinadas sem andlise de complementaridade (ver Figura 2). Os resultados foram obtidos
para as 13 estagdes anemomeétricas apresentadas no inicio da Sec¢do 4. Dois casos sao destacados
e detalhados na Secdo 5.1. O Caso 1 trata dos melhores resultados, tanto em termos de SS4,
quanto em termos do aprimoramento relativo ao IBL, em escala horaria. O Caso 2 apresenta 0s
resultados que atingiram o maior aprimoramento do SS4 com respeito ao IBL em regime
horério e diario.

A segunda parte (Secdo 5.2) apresenta os resultados preliminares obtidos para a analise
de complementaridade espectral para os mesmos casos apresentados na Se¢do 5.1. Tais
resultados séo verificados em fungdo dos espectros cruzados e coeréncia espectral entre os

diversos sinais intercomparados (preditores e preditando).

14 mais informagGes em: <ons.org.br/>
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Tabela 5.1. Informacdes sobre Estacbes Anemométricas llustradas na Figura 5.1.

indice da Estacio Altura (m) Fonte de
Anemomeétrica (AGL) Dados
#1 60,4 SEINFRA-CE
#2 60,4 SEINFRA-CE
#3 80,0 ONS
#4 89,0 ONS
#5 50,0 INPE
#6 42,0 UFPE
#i 60,0 UFPE
#8 80,0 ONS
#9 50,0 INPE
#10 80,0 ONS
#11 80,0 ONS
#12 80,0 ONS
#13 80,0 ONS

Fonte: Propria.

Dentre as 13 estagdes anemométricas consideradas neste estudo, duas foram

selecionadas para uma discusséo detalhada dos resultados (Figura 5.1). O Apéndice, no final

do texto, apresenta de forma resumida os resultados para as demais estacfes anemométricas.

Caso 1, estacdo anemométrica #1, cujos dados sao fornecidos pela Secretaria de
Infraestrutura do Estado do Ceara (SEINFRA-CE). Os resultados desse caso
atingem valores de SS4 que estdo dentre os mais altos. Além disso, esta estacéo
também apresenta o maior aprimoramento sobre a interpolacédo no geral, para o
caso horério. Por esses dois motivos, essa estacdo anemométrica foi adotada para
0 Estudo de Caso 1 (Secdo 5.1). Um total de 1,11% dos dados foi identificado
como ausentes ou potencialmente anémalos durante o processo de garantia de
qualidade.

Caso 2, estacdo anemomeétrica #3, dados fornecidos pelo Operador Nacional do
Sistema (ONS). Nesse caso, os modelos obtém o maior aumento relativo ao SS4
do modelo de interpolacdo IBL tanto horario, quanto em regime diario. Um total
de 14,91% dos dados foi identificado como ausente ou potencialmente anémalo

durante o processo de garantia de qualidade.
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Todos 0os modelos apresentados na Secdo 4.1 nos dois casos selecionados serdo
avaliados. Neste sentido, duas escalas para a resolucdo temporal estdo sendo abordadas: 1)
escala horéria (considerando apenas os instantes de tempo a cada 6 horas, 00Z 06Z 12Z 182);
2) escala diaria (considerando apenas a média diaria). Além disso, os detalhes sobre 0 melhor
modelo para cada caso e cada escala de tempo sdo mostrados (na Secéo 5.1 para o Caso 1, e no
Anexo A para o Caso 2).

A qualidade das estimativas podem ser quantificadas com respeito a quatro
caracteristicas estatisticas principais: 1) a amplitude das variacbes (por meio de desvios
padrdo); 2) estrutura global de freqiiéncia/fase (por meio da correlagdo entre as saidas do
modelo e a observagdo). 3) raiz do erro quadratico médio das anomalias (RMSD?®, “Root-
Mean-Square-Deviation™); 4) indice de habilidade (skill-score; e.g., SS4). Tal como proposto
por Taylor (2001), a relacéo entre as trés primeiras® permite a visualizacdo (simultanea) em
um grafico de coordenadas polares (conhecidos como “diagramas de Taylor”). Os diagramas
de Taylor sdo adotados aqui como ferramenta para a avaliacdo da qualidade geral das saidas de
modelo com respeito as observacbes (Figuras 5.2 e 5.9, para resultados em escala horéria;
Figuras 5.5 e 5.10, para resultados em escala diaria).

Também serdo mostrados graficos de dispersao, histogramas de erro e superposi¢édo de
séries temporais (sob perspectivas global e locais), uma vez que o diagrama de Taylor ndo é
apropriado para a avaliacdo de “bias”, ou tendéncias de superestimagdo ou subestimacdo do
valor esperado.

E importante mencionar que os graficos de superposicao apresentados tém na abscissa
(dimensdo temporal), indices temporais ou “time-steps”. Note que ha um percentual de dados
ausentes ou removidos por método de garantia de qualidade, portanto, a sucessdo de indices da
série temporal pode representar um passo temporal maior que o periodo de amostragem
empregado (i.e., os instantes que correspondem a dados ausentes ou removidos sdo omitidos).
Tais dados ausentes impactam ndo apenas a parametrizacdo de modelos, como também a
representatividade espectral do sinal. Entretanto, de forma pragmatica, neste estudo, tal efeito
é desprezado, uma vez que a analise se baseia em espectros relativos e que o nimero de dados
removidos, em geral, é pequeno. Ademais, normalmente sdo empregadas séries temporais com

um percentual consideravel de periodos ausentes para ajustes de modelos estatisticos, 0s quais

15 LyN = NG . . 5

RMSD = {ﬁ M=) -3 - 9)] } , na qual N — nimero de amostras; y e ¥ — vetores com N
amostras observadas e estimativas, respectivamente; y e  — valores médios de y; e ¥;, respectivamente.
16 E possivel demonstrar que relagdo entre a correlacéo, desvios padrdo e RMSD ¢é analoga a expressdo da lei dos

cossenos: RMSDZ, = o5 + o, — 20,0, corry,. Essa relagdo motivou o autor a criar o diagrama.
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podem ser posteriormente combinados. O pressuposto da validade de andlises relativas de
espectro esta baseada no fato de que todos os modelos sdo parametrizados sobre 0 mesmo banco
de dados, havendo equivaléncia com respeito as limitacdes dos dados durante o ajuste de cada
modelo. Entretanto, é importante ressaltar que diferentes modelos, com diferentes niveis de
complexidade, podem ser capazes de assimilar a caracteristica geral dos dados de maneira
diferente, sendo esse um objeto de estudo nesse trabalho.

Resultados gerais das demais estacfes anemomeétricas, além daquelas selecionadas para

o0s Casos 1 e 2, séo mostrados no Apéndice B.

5.1 Estudo de Caso 1: Melhores Performances Globais

Com ja mencionado, esta subsecdo apresenta resultados preliminares do Caso 1, nos
quais os modelos estdo atingindo os melhores resultados de forma geral (em critério
estabelecido através de SS4). O local estd representado na Figura 5.1 pelo indice #1. O
procedimento de validacdo cruzada divide o conjunto de dados completo em dois periodos
distintos para treinamento e validacdo de todos os modelos. O periodo adotado para o
treinamento dos modelos data desde o inicio das amostras até o indice que compreende 2/3 do
comprimento completo da sequéncia temporal N. A validacdo, por sua vez, ¢ realizada sobre o
periodo que data desde o término do intervalo de treinamento até o instante final (contemplando
aproximadamente N /3 amostras). Para o caso 1, o conjunto de treinamento se estende desde 18
de agosto de 2004 até 11 de outubro de 2005; O conjunto de validacdo abrange o periodo de 11
de outubro de 2005 até 8 de maio de 2006 (observe que todos os resultados nesta subsecéo - e
no préximo - referem-se apenas ao periodo de validacéo).

A Figura 5.2 apresenta os resultados do Caso 1, em escala horaria (médias tomadas a
cada 6 horas), por meio de um diagrama de Taylor, como mencionado anteriormente. Para ler
tal diagrama, considere os pontos distribuidos no plano polar da figura, 0s quais representam
séries temporais de velocidade do vento na posicdo da estagdo anemométrica considerada. A
disposicao dos pontos no diagrama se da em funcdo das propriedades estatisticas das séries
temporais de saida dos modelos (pontos enumerados) relativas a série temporal observada
(ponto rotulado como “obs”). Note que as distancias radiais com respeito a origem sdo
proporcionais ao desvio padrdo das séries temporais. A posicdo azimutal indica o coeficiente

de correlacdo entre uma estimativa e as observacdes, indicado no grafico pelo coseno do angulo
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formado entre uma reta contendo a origem e a abcissa. O RMSD é proporcional as distancias
radiais centradas no ponto de referéncia (observacgoes).

De forma similar ao RMSD, o SS4 quantifica a qualidade geral das estimativas levando
em consideracédo o desvio padrdo reproduzido normalizado pelo desvio padréo observado, bem
como a correlacdo entre os sinais (estimado e observado). Note, porém, que o valor resultante
do célculo do SS4 é adimensional, em contraste com 0 RMSD, que possui a mesma unidade
dos sinais intercomparados. Note ainda que as isolinhas de SS4 e RMSD possuem
sensibilidades diferentes com relacao as caracteristicas mencionadas. Comparando as curvas, é
possivel observar que o SS4 possui maior sensibilidade a razdo entre os desvios sobre a
correlacdo, quando comparada a sensibilidade circular do RMSD.

As saidas dos modelos baseados em dominios com malhas de 4, 16 e 36 pontos referem-
se ao nivel que atinge o maior SS4 para cada modelo (ver Tabela 2). Além disso, trés regides
séo definidas para avaliar a habilidade dos modelos (R1, R2 e R3). A primeira regido (R1)
limita os resultados de correlacdo acima de 0,5 e os desvios padrdo reproduzidos entre 75% e
125% do desvio padrdo observado. A segunda regido (R2) inclui todas as saidas com correlacéo
acima de 0,5 e desvios padrdo inferiores a 75% ou superiores a 125% do desvio padrao
observado. A terceira regido (R3) demarca resultados com coeficiente de correlagéo inferior a
0,5.

A Figura 5.2 mostra que todas as saida de modelo produziram valores de correlacéo
similares (entre 0,7 € 0,9), exceto pelo IBL, que apresenta um SS4 da ordem de 0.25 (correlacdo
aproximadamente 0,6 e razdo entre os desvios em um pouco menos que 0,5). E possivel
observar que, de forma geral, todos os modelos implementados apresentam resultados
superiores aos do IBL tanto em termos de variancia reproduzida, como em termos de
correlacdo. Isso significa que, nesse caso, hd uma melhora significativa com respeito a
correlacdo e a variancia reproduzida (por exemplo, entre IBL e CBLb). Resumidamente, é
possivel observar que as técnicas baseadas em agrupamento, redes neurais e combinagéo estéo
situadas na regido R1 do diagrama (CL2, CL3, NN1, NN2, CBLp, CBLb, CBnL1, CBnL2),
regido que comporta as saidas que melhor descrevem as observac6es. Os modelos “MLR” estdo
apresentando resultados ligeiramente inferiores. Os demais modelos estdo situados na zona R2,

indicando uma perda maior na variancia reproduzida.
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Figura 5.2. Caso 1: Diagrama de Taylor (escala horéria).
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(a) intercomparacéo entre todos 0s modelos na Tabela 4.1 e combinag0es, a figura ao lado fornece uma legenda;
(b) zoom em modelos com maior SS4. Fonte: Prépria.

A Figura 5.2 também mostra que os modelos baseados em analogos, AN1, AN2 e AN3
estdo sendo menos capazes de reproduzir a variancia de observac6es, em seguida, os modelos
baseados em MLR sobre dominios equivalentes (Secéo 4.1.2; MLR1, MLR2 e MLR3). Sabe-
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se que os modelos baseados em anadlogos normalmente exigem longas séries temporais para
garantir que analogos sejam bem definidos (LORENTZ, 1969; RUOSTEENOJA, 1988; VAN
DEN DOOL, 1994). Nesse quesito, € importante notar que a curta extensao temporal do
conjunto de treinamento utilizado (cerca de um ano) pode estar relacionada, de forma geral, a
baixa varidncia reproduzida pelos modelos AN. Apesar disso, 0 ANp estd mostrando uma
pequena melhora em relagdo a variancia reproduzida do MLR3, porém, com menor fator de
correlacéo.

E importante ressaltar que a escolha dos periodos de calibragdo e validacdo em uma
estratégia de validacdo cruzada pode impactar significativamente os resultados (especialmente
no caso de modelos menos robustos). Portanto, um estudo voltado para a escolha de periodos
para estratégias de validacdo cruzada é fundamental. A titulo de exemplo, verificou-se uma
variancia ligeiramente superior para os dados observacionais e 85% de todos os preditores
considerados na validacdo quando comparados aos dados de calibragdo correspondentes, fator
que pode estar relacionado & menor habilidade dos modelos baseados em PCA (MLRp, ANp e
CBLp).

No que concerne os modelos baseados em agrupamento, a Figura 5.2 mostra que 0s
modelos CL1, CL2 e CL3 obtiveram maiores valores de SS4 quando comparados aos modelos
de regressao correspondentes (MLR1, MLR2 e MLR3). A esse respeito, resultados similares
foram obtidos em escala diaria (Figura 5.5). Isso é esperado, considerando que o método de
agrupamento especializa parametros para periodos especificos, o que, em teoria, reduz a
influéncia de eventos dispares quando comparado com a aplicacdo de parametros globais
unicamente. A Tabela 5.2 fornece as configuragdes resultantes do procedimento de otimizacéo
proposto na Secdo 4.1.5, para 0 Caso 1, em escala horaria (Tabela 5.2a) e diaria (Tabela 5.2b).
Como j& mencionado (Sec¢do 4), as configuracdes finais sdo estabelecidas através do maior
valor de SS4 para cada nivel.

Em geral, os resultados foram similares com respeito ao numero de classes formados,
ao limiar T, e aos niveis do GCM que produzem os melhores resultados, exceto pelo CL3 (em
regime diario). Entretanto, o numero de classes aplicadas é similar entre 0 CL2 e CL3. O CL1
apresenta 0s maiores nimeros de classes aplicaveis, 0 que pode estar relacionado com a
extensdo do dominio aplicado. Isso significa dizer que um ndmero reduzido de variaveis
proximas ao local de interesse possua maior potencial de classificacdo, produzindo ndameros
maiores de classes aplicaveis. Note, no entanto, que o CL2 possui um numero de clusters
aplicados menor que o CL3, cujo dominio é mais amplo. Assim, faz-se necessario um estudo

mais aprofundado a esse respeito. Por outro lado, de fato os resultados mostram que a escolha
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de dominios mais amplos, com um nimero de classes especializadas reduzido tende a produzir

melhores resultados.

Tabela 5.2. Caso 1: configuracdes resultantes para CL1, CL2 e CL3.

a) Escala Horéria CL1 CL2 CL3
Distancia (AHC) Correlagéo Correlagéo Cosseno
Algoritmo (AHC) VP Vinculo Médio VD
Distancia (NHC) Manhattan Cosseno -
Classes Formadas 74 86 80
Classes Aplicadas 15 3 5
Limiar (T) 2% 4% 4%
Nivel do GCM 51 53 53
b) Escala Diaria CL1 CL2 CL3
Distancia (AHC) Correlagéo Euclideana Correlagéo
Algoritmo (AHC) VP VD Ward
Distancia (NHC) Euclideana - -
Clusters Formados 94 80 6
Clusters Aplicados 8 1 3
Limiar (T) 2% 4% 18%
Nivel do GCM 10m 53 57

(a) escala horéria; (b) escala diaria. Mais detalhes sobre as distancias e algoritmos estdo disponiveis na Tabela 3.
Fonte: Propria.

Ainda acerca da Figura 5.2, mostra-se que os modelos de regressao nao linear NN1 e
NN2 superam os modelos MLR correspondentes (MLR1 e MLR2) em termos da variancia
reproduzida e da correlacéo, sendo NN2 o que obteve o melhor desempenho dentre de todos os
modelos ndo combinados. Em relagdo aos modelos baseados em combinacao linear, CBLp esta
mostrando desempenho semelhante ao MLR3 (Figura 5.2b). Por sua vez, CBLb fornece o
melhor resultado geral com referéncia & correlagdo, & razdo entre os desvios e,
consequentemente, ao SS4, atingindo um valor de 0,7412 para esse Ultimo. Esse valor
representa uma melhoria de 159,61% sobre a pontuacdo de SS4 do modelo de interpolacéo
(IBL). Estes resultados da CBLb estdo sendo obtidos combinando MLR1, MLRp, ANp, CL1,
CL2, CL3 e NN2 (ver Sec¢éo 4.2).
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As Figuras mostradas em seguida, nesta subsecdo, detalham os resultados do modelo
CBLb no tocante as possiveis tendéncias do valor esperado das estimativas. A Figura 5.3a
apresenta os resultados em diagramas de dispersao (“scatter plot”) entre as saidas do CBLb e
as observacOes. Observe que os resultados e observacfes dos modelos estdo fortemente
correlacionados, como pode ser observado no angulo entre as retas de identidade em vermelho
(a ordenada contém os valores observados). Também € possivel observar na figura uma
tendéncia equilibrada entre subestimacao e superestimacédo do valor esperado, apesar de haver
uma dispersdo expressiva na faixa de valores estimados entre 4 e 8 m/s. Nessa faixa, observa-
se uma tendéncia de subestimacdo das observacgdes. Por outro lado, no intervalo entre 8 e 12
m/s, alguns valores foram significativamente superestimados. O equilibrio entre valores sub e
superestimados € mais evidente na Figura 5.3b ao lado. Nessa, 0 histograma de erro’’ apresenta
uma distribuicao concentrada de forma aproximadamente homogénea em torno do valor nulo.
Em outras palavras, apesar de apresentar variancia reduzida, CBLb reproduz satisfatoriamente
o0 valor esperado das observacdes.

Figura 5.3. Caso 1: Diagramas de Dispersédo e Histograma de Erros (escala horéaria).
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(a) disperséo entre saidas de modelo com maior SS4 (CBLb, na ordenada) e observages (abscissa); (b)
histogramas de erro de CBLb (frequéncia relativa de ocorréncia versus erro). Fonte: Propria.

A Figura 5.4 mostra a série temporal derivada do modelo CBLb em trés janelas

temporais. A primeira, Figura 5.4a, abrange toda a série temporal (sob o periodo de validacao).

170 erro esta sendo definido como e, = y, — y,, onde 9, — estimativa no instante t; y, — observacdo no mesmo
instante.
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Essa figura mostra que, em geral, as estimativas descrevem satisfatoriamente a periodicidade
de médio e longo prazo do vento local observado. As outras janelas (Figuras 5.4b e 5.4c)
mostram exemplos de momentos em que o CBLb estd bem ajustado e mal ajustado as
observacdes, respectivamente. Em sintese, CBLb é adequado para aplica¢cdes como a avaliacao
de recursos e6licos, mas ainda ha limitacGes relacionadas com as aplica¢fes em alta freqliéncia,

como previsao de curto prazo.

Figura 5.4. Caso 1: Superposicao de Séries Temporais (escala horaria).
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Figura 5.5. Caso 1: Diagrama de Taylor (escala diaria).
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(a) intercomparacéo entre todos os modelos na Tabela 4.1 e combinagdes, a figura ao lado fornece uma legenda;
(b) zoom em modelos com maior SS4. Fonte: Prépria.

A Figura 5.5 mostra os resultados obtidos para o Caso 1 em regime diario (medias
tomadas a cada 24 horas). No geral, os modelos estdo atingindo niveis mais altos de SS4 e
valores mais baixos de RMSD. Todos os modelos estdo na regido do diagrama R1, exceto o
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MLRp, que esté situado zona de fronteira entre R1 e R2, o que indica uma subestimagao em
aproximadamente 25% do desvio padrdo das observacGes (também proximo ao ANp). Um
aumento na previsibilidade do sinal ocorre devido ao filtro de altas frequéncias (passa-baixa)
aplicado durante o processo de conversdo do intervalo de integracdo para a base diaria (e.g.,
média movel). Em regime diério, a interpolagdo apresenta uma performance superior a alguns
modelos mais complexos em termos de correlagdo com as observacdes (e.g., AN1, AN2, AN2,
ANp, MLR1, NN1 e NN2) e de variancia reproduzida (CBnL, CBLp, ANp e MLRp).

Com base na mesma discussao apresentada para modelos baseados em PCA (Secéo
4.1.3) em escala horaria, CBLp, MLRp e ANp estdo apresentando uma reducao significativa na
habilidade em reproduzir a variancia observada, o que pode ocorrer devido a maior
sensibilidade as caracteristicas estatisticas do conjunto de calibracdo (por exemplo, variancia e
valor esperado). A esse respeito, a base diaria apresenta maiores valores de variancia para
periodo de validagdo (em contraste com o periodo de treinamento) em 90,04% dos preditores,
bem como na observacdo, o que indica uma mudanca no comportamento de médio e longo-
prazo durante o periodo de validacdo. Mudancas nas caracteristicas estatisticas nas séries
temporais podem comprometer o processo de assimilacdo modelos estatisticos simples, bem
como invalidar parametrizacbes pouco robustas. Por outro lado, a interpolagdo possui
dependéncia apenas com as distancias geograficas e com os preditores no instante para o qual
se deseja estimar o comportamento do vento.

Também em base diaria, o0 melhor resultado geral esta sendo obtido pelo CBLDb, cujo
SS4 atinge a marca de 0,8653. Esse valor representa uma melhoria de 6,29% em relacdo a
pontuacdo de habilidade IBL. Os resultados estdo sendo obtidos através da combinacéo dos
seguintes modelos: MLR1, MLR2, MLR3 e CL2.

A Figura 5.6 ilustra as estimativas diarias de CBLb em contraste com as observacgdes
em um diagrama de disperséo (Fig. 5.6a) e um histograma de erro (Fig. 5.6b) diarias produzidas
pelo CBLb. Como no caso da escala horéria, essas figuras sugerem que a perda de variancia,
na pratica, ocorre com estabilidade no valor esperado, o qual € bem representado. Além disso,
apesar das limitacdes do ponto de vista local, CBLb exibe bom desempenho em relagdo a

estrutura de freqliéncia/fase e amplitude de variagdo (ver Figuras 5.7a, 5.7b e 5.7¢).
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Figura 5.6. Caso 1: Diagramas de Disperséo e Histograma de Erros (escala diaria).
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(a) disperséo entre saidas de modelo com maior SS4 (CBLb, na ordenada) e observagdes (abscissa); (b)
histogramas de erro de CBLb (frequéncia relativa de ocorréncia versus erro). Fonte: Prépria.

A Figura 5.8 apresenta os resultados da analise de complementaridade espectral para o
Estudo de Caso 1, considerando as trés abordagens propostas para a analise no dominio do
tempo (baseadas em: TF, TFCP e TWC). O estudo foi realizado sobre as séries temporais em
regime horario, tendo em vista que multiplas escalas de variacdo temporal, inclusive a escala
diaria, pode ser avaliada considerando um periodo de amostragem menor (e.g., a cada 6 horas).
Em face da discussdo apresentada na Secao 4.3, note que a frequéncia maxima nesse caso € de
duas ocorréncias por dia, como mostra a figura (2 dia™). Para cada transformada implementada,
sdo mostrados os Erros Espectrais Absolutos (EA; Eq. 38) e Erros Espectrais Relativos (ER;
Eq. 39). Mais detalhes sobre esses parametros estdo disponiveis na Secéo 4.3.4. Note que, tal
como mencionado anteriormente, E4 e Ex sdo adimensionais, em decorréncia da normalizacéo
realizada sobre os coeficientes das transformadas.

A Figura 5.8 mostra que ha uma correspondéncia entre as trés abordagens propostas
(TF, TFCP e TWC) com respeito as caracteristicas do espectro global reproduzidas em cada
saida de modelo. A abordagem baseada na TF produz uma imagem com aspecto mais ruidoso,
o que dificulta a anélise visual (Fig. 5.8a e 5.8b). E importante ressaltar que a aplicacdo de
médias em torno de faixas de frequéncia pode comprometer a representatividade do espectro.
A suavizagdo obtida por meio da TFCP e TWC, por outro lado, apresenta um espectro com

aspecto mais continuo, sendo assim mais apropriados para analises semi-objetivas.
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Figura 5.7. Caso 1: Superposicédo de Séries Temporais (escala diaria).
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(a) séries temporais do modelo com maior SS4 (CBLDb) e observagdes; (b) zoom em uma janela com um bom
ajuste entre modelo e observacéo; (c) zoom em uma janela com um ajuste ruim entre modelo e observacdes.
Fonte: Propria.

No caso da TF, considerou-se 0s valores médios e intervalos de frequéncias (“bins”) de
0,025 dia?, tendo em vista que as magnitudes do espectro global obtidos diretamente através
da TF costumam apresentar uma dispersdao elevada. O comprimento do intervalo foi
estabelecido de forma pragmatica no intuito de simplificar a representacdo visual, mantendo a
correspondéncia com os demais resultados (TFCP e TWC). A respeito da TWC, por sua vez,
pode ser visualizado nas Figuras 5.8e e 5.8f que valores de frequéncia proximos a zero foram
desconsiderados. 1sso se deve aos coeficientes da TWC fora da zona do cone de influéncia, os
quais foram desconsiderados (Segéo 4.3.3).

As principais diferengas entre a TFCP e TWC ficam mais evidentes comparando as
Figuras 5.8¢c e 5.8e ou 5.8d e 5.8f. E possivel observar que a TWC apresenta um aspecto mais

alongado (i.e., baixa resolucdo) em faixas de alta frequéncia. Isto ocorre em virtude das
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propriedades da funcdo wavelet, em que uma variacdo da janela temporal de projecéo aplica
intervalos temporais menores para inspecionar altas frequéncias (Figs. 5.8e e 5.8f). Por esse
mesmo motivo, a TWC discrimina com maior resolucdo as baixas frequéncias em relacéo a
TFCP. Essa ultima, por outro lado, mantém a mesma resolucéo de tempo-frequéncia em toda
andlise (Figs. 5.8c e 5.8d). Também se observou na disposi¢do temporal dos coeficientes da
TWC que esta é mais apropriada para discriminar efeitos transientes quando comparada a TFCP
(resultado ndo apresentado no texto), o que pode ser util na elaboracdo de modelos de
classificacdo ou adaptativos (com parametros variaveis).

Comparando as Figuras 5.8a, 5.8¢c e 5.8¢, observa-se que o EA esta, em geral, distribuido
em torno da frequéncia 1 dia® (aqui referido como faixa de médias frequéncias, entre 0,5 e 1,5
dial, aproximadamente). Esta componente estd associada a fendmenos mesoescalares cujo
periodo tipico de ocorréncia é de ordem diéria (e.g., brisa maritma; MAGNAGO et al., 2010).
A TF apresenta valores de energia espectral mais concentrados em torno desse valor, havendo
uma dispersdao maior em torno desse valor no caso da TWC. A comparacdo dessas figuras
também sugere que alguns dos modelos inclusos no conjunto de entrada do CBLb em escala
horaria, MLRp, ANp, CL2, CL3 e NN2, se destacam com respeito a amplitude espectral diaria
reproduzida. Em geral, esses foram os modelos que melhor se ajustaram aos dados
observacionais (Fig. 5.2). Como analisado anteriormente, sob a perspectiva do tempo, o CBLb
(que apresentou os melhores resultados com respeito ao SS4) apresenta boa performance
considerando as baixas e médias frequéncias, o que é confirmado pela na Figura 5.8. O CBnL
apresentou resultados similares ao do CBLb, em acordo com a Figura 5.2 Outro resultado
importante confirmado entre as Figuras 5.2 e 5.8 é a incapacidade do IBL ao reproduzir o
comportamento observado.

Como mencionado anteriormente, a complementaridade é considerada nesse estudo
como a possibilidade de aproveitamento de diferentes aptiddes de modelos. Nesse sentido, em
contrapartida com o aspecto absoluto, as Figuras 5.8b, 5.8d e 5.8f revelam que alguns modelos
possuem contribui¢cdes complementares em outras faixas de frequéncia (e.g., AN2, AN3, ANp).
Embora sejam pouco expressivas do ponto de vista absoluto, essas podem ajudar a descrever
variabilidades associadas com faixas de frequéncias importantes como, por exemplo, as de alta
frequéncia, aproximadamente entre 1,5 dia™ e 2 dia™ (e.g., AN2, AN3, ANp e CL1), o que, em
teoria, aumentaria a acuracia do modelo de combinacéo, que atualmente possui limitaces nesse

intervalo.
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Figura 5.8. Caso 1: Erros Espectrais Absoluto e Relativo.
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(a) e (b) apresentam, respectivamente, os erros absoluto e relativo considerando a TF; (c) e (d) apresentam 0s
erros (absoluto e relativo) considerando a TFCP; (e) e (f) apresentam os erros obtidos com o emprego da TWC.
Fonte: Propria.
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Em razdo do que foi mencionado no pardgrafo anterior, podem ser propostas estratégias
de recombinacdo de modelos (combinacdo em dois estagios), para melhorar ainda mais as
estimativas. Por exemplo, o modelo CBLp e outros modelos podem ser combinados ao CBLb*8,
Por esse motivo, procedimentos de selecdo de varidaveis que permitam aproveitar as
informacdes sutis de complementaridade espectral podem ser propostos para aproveitar
aptiddes de saidas que se ocultam em procedimentos convencionais, fazendo com que essas

sejam subutilizadas (e.g., aqueles baseados em correlacéo linear, SS4, RMSE, etc.).

5.2 Estudo de Caso 2: Melhores Performances Relativas a Interpolacdo

Bilinear

Os resultados apresentados nesta subsecdo dizem correspondem a parametrizacao
realizada para a estacdo anemomeétrica de indice #3 (Figura 5.1b). Tal escolha se da em virtude
do aprimoramento relativo ao IBL, mensurado através do SS4, tanto em escala horaria como
em escala diaria. O conjunto de treinamento se estende desde 1° de setembro de 2013 até 14 de
dezembro de 2014; O conjunto de validacdo abrange o periodo de 15 de dezembro de 2014 até
6 de agosto de 2015 (observe que todos os resultados nesta subsecdo se referem apenas ao
periodo de validacgéo).

A Figura 5.9 mostra que a correlacédo e a variacdo reproduzida pelos modelos variam
significativamente, por exemplo, de IBL até CBLb e CBLp, respectivamente. Os resultados
também mostram que todos os modelos foram capazes de superar o IBL em termos da variancia
reproduzida e correlacdo, e, consequentemente, do SS4.

Em geral, os modelos de regressdo linear pura, MLR1, MLR2, MLR3 e MLRp, séo
capazes de produzir estimativas mais precisas (maior SS4) do que os modelos baseados em
anélogos correspondentes, AN1, AN2, AN3 e ANp, respectivamente. Entretanto, com excecéao
do ANp, todos estdo localizados na regido R2 do grafico, regido que delimita os modelos com
a menor variancia reproduzida. O maior ganho dos modelos MLR se d&, nesse, com respeito a

correlacéo.

18 Isso também aumenta a complexidade associada a estimativa final, o que pode ndo necessariamente implicar
em maior robustez ao modelo.
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Figura 5.9. Caso 2: Diagrama de Taylor (escala horéria).
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(a) intercomparacéo entre todos os modelos na Tabela 4.1 e combinagdes, a figura ao lado fornece uma legenda;
(b) zoom em modelos com maior SS4. Fonte: Prépria.

Os modelos baseados em redes neurais, NN1 e NN2 apresentam melhorias expressivas
guando comparados aos valores. O NN1 apresenta uma variancia reproduzida reduzida quando

compara a alguns modelos, estando na zona R2 do diagrama (saida similar ao MLR2). Apesar
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disso, note que esse modelo, em termos do SS4 alcangado, apresenta uma melhora significativa
relativa aos modelos que empregam o dominio composto por malhas que contém os quatro
pontos mais proximos a posicao de interesse (IBL, MLR1, AN1, CL1). O NN2, por outro lado,
apresentou os melhores resultados individuais (maiores SS4, correlagéo e variancia reproduzida
dentre todos as saidas ndo combinadas).

O modelos CL1, CL2 e CL3 apresentam melhorias significativas com respeito aos
modelos MLR1, MLR2 e MLR3, respectivamente, 0 que demonstra que também nesse caso, as
técnicas de agrupamento foram capazes de detectar classes de padrdes sinopticos significativas,
0 que aumentou a acuracia das estimativas em funcdo da variagdo dos parametros (i.e., ajuste
local).

A Tabela 5.3 apresenta em mais detalhes os resultados obtidos com os modelos baseados
em agrupamento (CL1, CL2 e CL3) para o Caso 2, em regime diario e horario. Resultados
semelhantes foram obtidos para CL1 e CL2 com respeito ao nimero de classes aplicadas e
limiar de tolerancia (T). Observe que, em escala horéria, esses dois modelos produzem um
maior nimero de classes aplicaveis. Por outro lado, a configuracdo 6tima do CL3 emprega um
namero reduzido de classes e um maior valor para o fator de tolerdncia. Assim como observado
para o Caso 1, os valores de T 6timos tendem a aumentar para dominios mais amplos, o que
torna o processo de classificacdo mais restritivo.

No Caso 2, em regime horario, as técnicas de combinacdo CBLb e CBLp alcancam a
maior correlacdo e variancia explicada, respectivamente (ver Figura 5.9b). O que demonstra
que os dois procedimentos de selecdo de variaveis propostos, i.e., PCA e selecdo por SS4 (Secéao
4.2), foram adequados para descrever caracteristicas especificas das observacdes. Deve-se
atentar ao fato de que CBLb também alcanca o melhor resultado geral em relacédo ao indice de
habilidade SS4, com um valor de 0,5180. Esse valor representa uma melhora de 142,03% em
relacdo ao SS4 obtido pelo IBL. Esses resultados de CBLb estéo sendo obtidos combinando os
seguintes modelos: MLR1, MLR2, CL2, CL3, NN1 e NN2. O CBnL apresentou um resultado
similar ao do CBLb, porém, um pouco inferior, indicando que ndo houve ganho com o ajuste
ndo linear na combinagéo nesse caso.

A Figura 5.10 mostra os resultados obtidos para o regime diario. Assim como no caso
anterior, um aumento no valor do SS4 obtido e uma diminui¢do no RMSD também séo
mostrados, decorrentes a previsibilidade intrinseca ao sistema na base diaria. Apesar disso, uma
reducdo no SS4 de todos os modelos pode ser observada quando comparada com os resultados
do Estudo de Caso 1 (0 que também pode ser visto comparando Estudo do Caso 2 em regime

horéario). Um dentre os inlmeros motivos possiveis para isso esta associado a qualidade geral
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dos dados observacionais empregados. Note que, como mencionado no inicio da Secdo 5, o
Estudo de Caso 2 dispde de uma base de dados com um percentual de dados ausentes ou

anémalos significativamente maior que no Caso 1.

Tabela 5.3. Caso 2: configuracdes resultantes para CL1, CL2 e CL3.

c) Escala Horéria CL1 CL2 CL3
Distancia (AHC) Cosseno Cosseno Manhattan
Algoritmo (AHC) VP Vinculo Médio VP
Distancia (NHC) Euclideana Manhattan Cosseno
Classes Formadas 76 94 80
Classes Aplicadas 20 20 7
Limiar (T) 2% 2% 4%
Nivel do GCM 10m 60 59
d) Escala Diéria CL1 CL2 CL3
Distancia (AHC) Euclideana Correlagéo Cosseno
Algoritmo (AHC) VP VP Vinculo Médio
Distancia (NHC) Euclideana Euclideana -
Clusters Formados 76 70 88
Clusters Aplicados 5 1 2
Limiar (T) 4% 6% 20%
Nivel do GCM 52 55 54

(a) escala horéria; (b) escala diaria. Mais detalhes sobre as distancias e algoritmos estdo disponiveis na Tabela 3.
Fonte: Propria.

E possivel observar que, em geral, hd uma melhora da maior parte dos modelos com
respeito ao IBL. Diferentemente do Caso 1 (regime diario), os modelos AN apresentam uma
tendéncia por subestimar a variabilidade observada, porém, exceto pelo AN3, esse apresentam
uma melhora sensivel ao fator de correlacdo (em relacdo ao obtido pelo IBL). Note que, em
conformidade com os resultados apresentados até entdo, os modelos baseados em regressao
(MLR e NN, agrupamento de padrdes sindpticos (CL) e combinacdo (CBL e CBnL) maior
habilidade em reproduzir as caracteristicas do vento local observado. O melhor resultado geral
estd sendo obtido pela CBLb, que atinge uma pontuacdo de SS4 de 0,7714. Esse valor
representa uma melhora de 32,14% em relagdo SS4 do IBL. Estes resultados da CBLb estéo
sendo obtidos através da combinac¢do dos modelos: MLRp, CL2, CL3 e NN2.
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Figura 5.10. Caso 2: Diagrama de Taylor (escala diaria).
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Na Figura 5.11 os resultados da analise de complementaridade espectral sao
apresentados para o Caso 2. Assim como no Estudo de Caso 1, apenas os dados em escala

horaria foram avaliados. Também nesse caso se apresentou uma importante componente
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espectral em torno da frequéncia 1 dia? (Fig. 5.11a, 5.11c e 5.11€). Assim como o local
escolhido para o Estudo de Caso 1, o local estudado nessa secdo esta situado na costa, sendo
assim, tal componente espectral pode estar associada a fenbmenos como a brisa maritima, que
possui periodicidade diurna (ver Figura 5.1, indices de local #1 e #3, para 0 Caso 1 e 2,
respectivamente).Com respeito ao EA, as Figuras 5.11a, 5.11c e 5.11e mostram que o CBLDb,
modelo que apresentou os melhores resultados também no Estudo de Caso 2 (regime horério),
se destaca quanto a habilidade em reproduzir o espectro global das observacbes. Outros
modelos como 0 MLR2, MLR3, MLRp, ANp, CL2, CL3 e NN2 também reproduzem o0s
espectro em torno da frequéncia de 1 dia™. Isso também pode ser verificado nas Figuras 5.11b,
5.11d e 5.11f, que mostram o ER obtidos para cada saida.

As figuras mostram que, em geral, a interpolacéo apresenta os maiores erros (EA e ER),
reafirmando os resultados da Figura 5.2. Também pode ser visto na Figura 5.8 que os modelos
MLR3, MLRp e ANp, que ndo foram incluidos no conjunto de saidas selecionados para o ajuste
do CBLb e CBnL, reproduzem satisfatoriamente as faixas de médias frequéncias
(aproximadamente entre 0,5 e 1,5 dia), entretanto, ndo possuem informagdes complementares
significativas. Todavia, pode ser observado através do EA e ER que o CBLp apresenta uma
informacao significativa complementar ao CBLb e aos demais modelos em baixas frequéncias
(menor que 0,5 dia™l). Essa aptiddo do CBLp pode ser devidamente explorada em estratégias
de recombinacdo, por meio de procedimentos objetivos apropriados, uma vez que a
performance reduzida desse modelo em zonas de alta frequéncia podem impactar a qualidade
da estimativa combinada. Nas faixas de alta frequéncia (entre 1,5 e 2 dia), os modelos AN2,
AN3, ANp, CL2, NN2, CBLb e CBnL apresentam uma representatividade sensivelmente
superior as demais, havendo uma relacdo de complementaridade sutil com o CBLp, por
exemplo.

E importante ressaltar que as conclusdes obtidas nesse estudo estdo atreladas aos
pressupostos realizados. Entre eles esta a aplicabilidade de transformadas nas séries temporais
utilizadas. Os testes s@o realizados sobre 0s sinais sob o pressuposto de estacionaridade do sinal,
condicdo que, em geral, é fortemente impactada pela qualidade dos dados. Todo o pré-
processamento realizado sobre os dados brutos também pode ter forte influéncia sobre o

comportamento espectral dos sinais.
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Figura 5.11. Caso 2: Erros Espectrais Absoluto e Relativo.
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(@) e (b) apresentam, respectivamente, os erros absoluto e relativo considerando a TF; (c) e (d) apresentam os
erros (absoluto e relativo) considerando a TFCP; (e) e (f) apresentam os erros obtidos com o emprego da TWC.
Fonte: Propria.
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6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Os resultados da modelagem estatistica do vento local revelam que técnicas simples de
downscaling, associadas entre si através de técnicas de combinagdo, fornecem estimativas
confiaveis para o comportamento do vento observado (em diferentes locais da Regido Nordeste
do Brasil) em baixas e médias frequéncias. Assim, a metodologia proposta € adequada para
reproduzir o comportamento médio a longo prazo do vento local, sendo util em aplicacbes como
avaliacdo do recurso edlico com vistas ao estudo de viabilidade técnico-econémica para a
implantacdo de centrais e6licas. No entanto, ainda ha limitacGes a serem superadas com respeito
a simulacdo de eventos associados a variagcdes rapidas (alta frequéncia). Apesar de tais
limitacGes, em geral, os modelos sdo capazes de reproduzir satisfatoriamente as estruturas de
fase/frequéncia e amplitude de variacdo das observacdes em escalas intradidria e didria,
havendo um maior aprimoramento com respeito ao modelo de referéncia (a interpolagdo) nos
casos de regime horario.

Outro importante aspecto sobre as técnicas de downscaling implementadas neste estudo
é o de que elas produzem perdas consideraveis da variabilidade observada, o que é esperado
em abordagens baseadas em regressédo (WILBY et al., 2004). Contudo, os resultados mostram
gue os modelos nao apresentaram, em geral, tendéncias significativas de sub ou superestimacao
do valor médio das observacdes. Por outra parte, de forma contréria ao que se observou para
médias e baixas frequéncias, os modelos ndo apresentaram habilidade satisfatéria para a
reproducdo do comportamento das observacdes em altas frequéncias. Ainda assim, pode-se
dizer que essas técnicas sdo apropriadas para aplicacbes como previsdo de curto prazo, desde
gue associadas a outras técnicas que ajudem a prever o comportamento de alta frequéncia, isto
é, em horizontes de minutos até horas a frente (e.g., analises de complementaridade espectral
objetivas ou técnicas baseadas em séries temporais).

Na maioria dos casos estudados, técnicas baseadas em regressdo, agrupamento e
combinacdo superaram o modelo de referéncia (interpolacdo), bem como outros modelos mais
simples considerados. Além disso, 0 aumento da complexidade dos modelos foi justificado, em
geral, pelo consequente aumento na acuracia dos resultados. Em outras palavras, o emprego de
parametros lineares fixos, em geral, é superado por técnicas de parametros variaveis (locais) e
técnicas ndo paramétricas (e.g., redes neurais).

Buscando analisar a complementaridade entre as saidas dos modelos individuais e as

combinacgfes entre modelos, realizou-se uma analise no dominio da frequéncia tendo-se em
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conta que a relagdo inversa entre a frequéncia e escalas de variagdo temporal permite uma
visualizacdo da distribuicdo da variancia (ou energia espectral) em funcdo de faixas de
frequéncia (i.e., escalas de variacdo temporal ou periodos). Tal analise revela importantes
aspectos associados ao comportamento dos modelos, aspectos ocultos sob a perspectiva do
dominio do tempo. A anélise de complementaridade espectral foi aplicada por meio de inspecéao
em erros de escala absoluta e relativa entre as energias espectrais dos sinais avaliados. A escala
absoluta revelou as escalas de variacao temporal que contém a maior parte da variancia do sinal,
mostrando conformidade com os resultados apresentados para as saidas individuais e
combinadas no dominio do tempo. Por sua vez, a escala relativa mostrou que ha informacgoes
de complementaridade (entre os modelos) ocultas nas séries temporais. Tais informacGes
podem ser aproveitadas de forma mais ampla, ndo s6 para melhor entender o comportamento
do sinal, mas também para aumentar a confiabilidade nas saidas individuais e combinadas (e.qg.,
através de modelos de pardmetros variaveis).

Por fim, como proposta para trabalhos futuros, sugerem-se:

a) com relacdo as técnicas de downscaling estatistico: novas abordagens para a definicéo
de diferentes conjuntos de treinamento e validagdo (validacdo cruzada), com vistas a avaliar a
robustez dos modelos, i.e.,, sua capacidade de generalizar os resultados obtidos
independentemente da escolha realizada para os conjuntos de treinamento e validacéo;

b) com relacdo a selecdo das variaveis regressoras: aplicacdo de métodos objetivos
(automaticos) para a definicdo a priori dos dominios sobre 0s quais serdo aplicados os modelos
lineares e ndo-lineares. Esses dominios poderdo conter, além de dados de vento, varidveis
exogenas tais como pressao atmosférica e temperatura;

c) com relacdo aos modelos de classificacdo do padrdo sinOptico: novas abordagens
como, por exemplo, a aplicagdo de regressdo ndo linear especializada sobre periodos contidos
em uma determinada classe;

d) no que se refere aos modelos de combinacdo e complementaridade espectral:
desenvolvimento de meétodos automaticos (e.g., baseados em teoria da informacdo mutua e
selecdo de atributos) para a avaliacdo (anterior a calibracdo dos modelos) da
complementaridade entre diferentes subconjuntos de preditores candidatos, de forma a reduzir
a necessidade de esfor¢co computacional em algoritmos de combinagédo, bem como aumentar a

confiabilidade das estimativas.
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APENDICE A — CASO 2: RESULTADO DO MODELO CBLB

A Figura A.la mostra o resultado de CBLb em um grafico de dispersdo, para a escala
horaria, em comparacdo com as observagdes (abscissas). Note que, em geral, os modelos
atingem menores valores de correlagdo em comparagdo com o Caso 1 (veja a Figura 5.9a, Secdo
5.1). Como no caso anterior, o histograma de erro (Figura A.1b) sugere que 0 viés na estimativa
do valor esperado do periodo de validacdo € pequeno, apesar de suavizagdo (perda de
variancia). Note, porém, que uma ligeira tendéncia de subestimacdo do valor esperado das
observacdes ocorre, 0 que fica mais evidente nos resultados para o regime diario (discutidos

mais adiante).

Figura A.1. Caso 2: Diagramas de Dispersao e Histograma de Erros (escala horaria).
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histogramas de erro de CBLb (frequéncia relativa de ocorréncia versus erro). Fonte: Prépria.

A Figura A.2 mostra trés periodos diferentes de séries temporais CBLb. Como no Caso
1, aqui a primeira janela (Figura A.2a) abrange toda a série temporal (periodo de validacao),
mostrando um bom acordo global entre 0 modelo e as observagdes no tocante as baixas
freqiiéncias. As outras janelas, nas Figuras A.2b e A.2c, mostram exemplos de momentos em
que o CBLD estd bem ajustado e mal ajustado as observagdes, respectivamente. Em relacao as
aplicacdes CBLb, o resultado mostrado sugere uma conclusdo semelhante & do Caso 1, ou seja,

0 comportamento tipico das frequéncias baixas e médias esta sendo bem reproduzido, embora
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algumas melhorias sejam necessarias para aplicacdes de alta frequéncia (como em modelos

operacionais de previsao).

Figura A.2. Caso 2: Superposicdo de Séries Temporais (escala horaria).
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(a) séries temporais do modelo com maior SS4 (CBLb) e observacdes; (b) zoom em uma janela com um bom
ajuste entre modelo e observagdo; (¢) zoom em uma janela com um ajuste ruim entre modelo e observacdes.
Fonte: Propria.

As Figuras A.3 e A.4 mostram os resultados obtidos pelo CBLDb relativos ao erro, tal
como definido anteriormente. Aqui, note que, novamente, a estimativa derivada de CBLb esta
altamente correlacionada as observacfes (Figura A.3a). O histograma de erro mostra que o
valor esperado do erro introduz uma ligeira tendéncia de subestimacdo do valor observado
(Figura A.3b). Tal como na escala horaria (Se¢édo 5.1), apesar das limita¢fes do ponto de vista
local (ver Figura A.4c), CBLDb exibe um bom desempenho em relagdo a amplitude de variacao

e médias e baixas frequéncias (Figuras A.4a e A.4b).
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Figura A.3. Caso 2: Diagramas de Dispersao e Histograma de Erros (escala diaria).
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histogramas de erro de CBLb (frequéncia relativa de ocorréncia versus erro). Fonte: Prépria.

Figura A.4. Caso 2: Superposicdo de Séries Temporais (escala diaria).
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(a) séries temporais do modelo com maior SS4 (CBLb) e observacdes; (b) zoom em uma janela com um bom
ajuste entre modelo e observacdo; (¢) zoom em uma janela com um ajuste ruim entre modelo e observacdes.
Fonte: Prépria.
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APENDICE B - ESTUDOS DE CASO: RESULTADOS GERAIS

Este apéndice apresenta, de forma resumida, os resultados obtidos por meio das
estratégias de downscaling estatistico (incluindo combinacdo de modelos) avaliadas nesse
estudo. As informacdes referentes as estacGes anemométricas apresentadas nessa secéo, bem
como os dados de simulagdo atmosférica proveniente do GCM empregados na anélise estdo
disponiveis na Figura 5.1 e Tabela 1 (Secdo 4, Metodologia). Além disso, todas as técnicas
aplicadas a modelagem do vento local estdo descritas nas Se¢des 4.1 e 4.2. Diagramas de Taylor
serao adicionados ao Apéndice em etapas futuras para uma discussao mais detalhada sobre os
resultados obtidos para as demais localizages.

A Tabela B.1 abaixo mostra que na grande maioria dos casos, 0 modelo CBLb produziu
os melhores resultados. Na maior parte dos casos, 0s resultados sdo obtidos a partir da
combinacéo das variantes de modelo MLR, CL e NN, as quais, em geral, produzem os melhores
resultados individuais. Apenas em dois casos, dados pelos indices 6 e 10, em escala horéria, 0
CBLp foi capaz de superar o CBLDb, assim como o CBnL para a estacdo de indice 12, em regime
diario. Tal como mencionado na se¢do de metodologia, um possivel motivo para a eficacia
mostrada pelo CBLb é o procedimento exaustivo na qual sdo parametrizados todos o0s
subconjuntos possiveis, e, em seguida, selecionado o que apresenta a melhor performance. Esse
tipo de busca é proibitivo no caso de técnicas que demandam um maior esfor¢o computacional,
como o CBnL.

Em um dnico caso (indice 8, regime horario), os resultados da interpolacédo produziram
os melhores resultados gerais. Um estudo mais aprofundado é necessario para que possa ser

determinada uma possivel causa.

Tabela B.1. Melhores Resultados em Todas as Esta¢des Consideradas.

Escala Horaria Escala Diaria
indice da Aprimoramento Aprimoramento
Melhor Melhor
Estacédo SS4 de SS4 (sobre SS4 de SS4 (sobre
) Modelo Modelo
Anemomeétrica IBL) (%) IBL) (%)
#1 CBLb  0,7412 159,6107 CBLb  0,8653 6,2899
#2 CBLb  0,7755 13,9921 CBLb  0,9321 6,0718
#3 CBLb  0,5180 142,0265 CBLb  0,7714 32,1369

#4 CBLb 0,6141 57,9471 CBLb 0,7720 1,9611



#5
#6
#
#8
#9
#10
#11
#12
#13

CBLb
CBLp
CBLb
IBL
CBLb
CBLp
CBLb
CBLb
CBLb

0,4511
0,4957
0,5544
0,4210
0,5283
0,4180
0,5521
0,6429
0,6952

17,8002
0,1320
58,21
0
0,9769
16,1541
10,7825
12,2984
8,0254

CBLb
CBLb
CBLb
CBLb
CBLb
CBLb
CBLb
CBnL
CBLb

0,5932
0,7705
0,5539
0,6030
0,8702
0,8220
0,7584
0,8496
0,8857

97

24,4075
2,9588
6,4667

28,2492

12,9831
4,0779
0,1857
6,4167
4,4172

Mais detalhes sobre as estacGes anemomeétricas estdo disponiveis na Figura 5.1 e na Tabela 1. Fonte: Propria.



