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RESUMO

O rapido crescimento da energia edlica no mundo e, particularmente, no Brasil, vem
demandando uma descricéo cada vez mais acurada do comportamento do vento nos possiveis
locais de centrais eélicas. Com relacdo a esse tema, técnicas objetivas de downscaling
estatistico, principalmente aquelas baseadas em modelos regressivos, desempenham um papel
fundamental. Tais técnicas baseiam-se na minimizacdo de uma funcéo de custo, que permite ao
modelo extrair informacdes oriundas de previsdo numérica do tempo (e.g., General Circulation
Models outputs) para descrever o comportamento do vento na microescala. Contudo, até o
momento, apenas poucos estudos tém concentrado seus esfor¢os em desenvolver e/ou aplicar
técnicas objetivas para selecionar quais variaveis, quando utilizadas como entrada para os
modelos regressivos, promovem a maior acuracia do downscaling estatistico. Nesse contexto,
este trabalho propde uma nova metodologia para a sele¢éo do conjunto de varidveis regressoras
para o downscaling da magnitude da velocidade do vento horizontal, que demanda um baixo
esforco computacional, sendo bastante flexivel a ponto de ser aplicada a qualquer regido de
interesse, em conjunto com qualquer modelo regressivo e empregando dados de reandlise
(visando, por exemplo, a avaliacdo do recurso eolico) ou dados de previsdo (visando, por
exemplo, o despacho da poténcia de centrais eolicas junto ao operador do sistema elétrico).
Particularmente, o modelo regressivo utilizado neste trabalho foi a regressao linear multipla
devido a sua simplicidade. Os resultados deste trabalho constatam a grande viabilidade de
utilizacdo da metodologia desenvolvida tanto em relacdo a modelos de selecdo especificos da
regressao linear multipla (i.e., Stepwise Regression e Regressao Lasso), quanto a um modelo
geral de selecdo de variaveis regressoras que demanda um grande esfor¢co computacional (i.e.,

Forward Selection).

Palavras-chave: Energia eélica. Downscaling estatistico. Selecdo de variaveis. Screening

regression. Regido Nordeste do Brasil.



ABSTRACT

The fast growth of wind energy in the world and, mainly, in Brazil, has demanded an
increasingly accurate description of the wind's behavior in wind farms' possible locations.
Regard to such themes, statistical downscaling objective techniques, especially those based on
regressive models, perform a fundamental role. Such techniques are based on the minimization
of a cost function, which allows the model to extract information derived from numerical
weather prediction models (e.g., General Circulation Models outputs) to describe the wind's
behavior at the microscale. However, so far, only a few studies have concentrated their efforts
on developing or applying objective techniques to select which variables, when used as input
for regressive models, promote better statistical downscaling accuracy. In this context, this
work proposes a new methodology for selecting the set of regression variables for the
downscaling of the horizontal wind speed magnitude. This methodology requires a low
computational effort, being very flexible to the point of being applied to any region of interest,
in conjunction with any regressive model and employing reanalysis data (aiming, for example,
the wind resource assessment) or forecasting data (aiming, for example, the power dispatched
by wind farms to the transmission system operator). The regressive model used in this work
was the multiple linear regression due to its simplicity. The results of this work confirm the
great feasibility of using the developed methodology both concerning models that only can be
applied in conjunction with multiple linear regression (i.e., Stepwise Regression and Lasso
Regression), as well as a general model of regressor variables selection that demands a higher

computational effort (i.e., Forward Selection).

Keywords: Wind energy. Statistical downscaling. Variable selection. Screening regression.

Northeastern Brazil.
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1 INTRODUCAO

A crescente demanda mundial por energia, com vistas a suprir a demanda social, aliada
a reducao da dependéncia de combustiveis fosseis vem promovendo um rapido crescimento na
implantacdo de fontes renovaveis de energia (REN21, 2020).

No Brasil, a necessidade de diversificacdo da matriz elétrica nacional, através da
insercdo de fontes limpas e renovaveis de energia, vem dando origem a diversas politicas de
incentivo (e.g. Resolugdes Normativas ANEEL n° 482/2012 e 687/2015). Por esse motivo, 0
setor eodlico vem vivenciando uma rapida expansdo. O Brasil j& conta com uma poténcia edlica
instalada de 15,37 GW, contribuindo com 8,6% da matriz elétrica nacional (EPE, 2020). Nesse
sentido, a Regido Nordeste do Brasil ocupa um local de destaque, pois detém mais de 80% da
capacidade edlica instalada (ABEEGlica, 2020).

Esse rapido crescimento experienciado pela energia eélica vem demandando uma
descricdo cada vez mais precisa do comportamento do vento nos possiveis locais de instalacdo
de centrais, seja com o intuito de caracterizar climatologicamente a variavel no local de
interesse, ou com o intuito de prever o recurso disponivel, auxiliando na tomada de decisdo dos
operadores de usinas e do sistema elétrico.

Diversas aplicacfes que demandam a descricdo do comportamento de variaveis
atmosféricas fazem uso dos resultados concedidos por Modelos de Circulagcdo Geral
Atmosférica (GCM). Esses modelos simulam — atraves da solu¢do numeérica das equacdes de
conservacdo de massa, energia e quantidade de movimento — o comportamento de diversas
grandezas atmosféricas com ampla cobertura espacial (ao longo de todo o globo, em diversos
niveis verticais) e temporal (KALNAY et al., 1996).

No entanto, as simulacdes realizadas por esses modelos demandam um alto esforco
computacional, principalmente tendo em vista a ampla cobertura espacial e temporal. Portanto,
torna-se imprescindivel o emprego de baixa resolucdo espacial (da ordem de centenas de
quildmetros) e temporal (da ordem de horas), para que a simulacdo do modelo seja realizada
em tempo habil.

Em virtude da baixa resolucdo espacial, os resultados oriundos dos Modelos de
Circulacao Geral Atmosférica sdo insuficientes para a maioria das aplicacfes em energia edlica,
tendo em vista que as centrais eolicas possuem dimensdo tipica de 10 km e os rotores
aerodinamicos dos aerogeradores possuem diametro tipico de 100m.

O aumento da resolucgdo das saidas dos GCMs é realizado através do uso de técnicas de

downscaling. Essas técnicas se alimentam das saidas do GCM com vistas a descrever o
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comportamento da variavel atmosférica de interesse com uma resolugdo espacial mais alta
(PANOFSKY e DUTTON, 1987; ORLANSKY, 1975).

Nesse sentido, as técnicas estatisticas de downscaling, principalmente aquelas que
fazem uso de modelos regressivos, desempenham um papel fundamental, pois elas se baseiam
na minimizacgao de uma funcéo de custo (WILKS, 2019), possibilitando que o modelo extraia
informagdes provenientes de uma base de dados com baixa resolugdo para descrever o
comportamento da variavel de interesse com uma resolucéo mais alta.

Em geral, as varidveis empregadas como entrada para os modelos regressivos de
downscaling (i.e., varidveis regressoras) sdo definidas subjetivamente, optando-se
preferencialmente por aquelas mais préximas ao local de interesse (HEWITSON e CRANE,
1996; CURRY et al., 2012; DUPRE et al., 2020). No entanto, alguns estudos revelam que
varidveis localizadas em pontos da malha do GCM distantes do local de interesse podem
contribuir para uma maior acuracia do downscaling estatistico (HOFER et al., 2010; SAUTER
e VENEMA, 2011). Isso porque, esses pontos podem possuir informagdes complementares
aquelas contidas nos pontos de malha mais proximos ao local de interesse, ou podem apresentar
uma melhor descricdo do comportamento da série observada (FOWLER et al., 2007; HOFER
etal., 2010).

Poucos estudos se dedicaram a desenvolver ou aplicar métodos objetivos® (i.e.,
automaticos) para a sele¢do do conjunto de varidveis regressoras, de tal forma a maximizar o
desempenho do downscaling estatistico (RADANOVICS et al., 2013). Além disso, grande
parte desses estudos necessita da definicdo subjetiva de parametros (e.g., HOFER et al., 2010;
SAUTER e VENEMA, 2011; GUO et al., 2012), ou fazem uso de métodos que apenas podem
ser aplicados em conjunto com um determinado modelo regressivo (e.g., HAMMAMI et al.,
2012; GAO et al., 2014; YANG et al., 2017; TEEGAVARAPU e GOLY, 2018). J& os métodos
de selecdo que podem ser aplicados em conjunto com qualquer modelo regressivo, em geral
demandam um alto esforgo computacional, inviabilizando sua utilizagcdo em diversas aplicacfes
que exigem uma resposta rapida por parte do modelo (e.g., SAUTER e VENEMA, 2011).

Assim, o objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de uma metodologia que selecione

quais varidveis, ao serem utilizadas como variaveis regressoras, promovem o melhor

! Diversos estudos empregam o termo "subjetivo" fazendo referéncia a métodos que carecem, para sua execugao,
de conhecimento subjetivo (e.g., GILCHRIST e CRESSMAN, 1954; GUSTAFSSON, 1981; EISCHEID et al.,
1995). Nesse sentido, desde 0 ponto de vista da execugdo do método, o termo "objetivo™ pode ser compreendido
como "automatico". Vale destacar que, mesmo sendo o método objetivo (automatico) em sua execugdo, a
inferéncia com respeito a um ou mais parametros (entre aqueles que comp8em o algoritmo) pode se dar de forma
subjetiva
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desempenho do downscaling estatistico, fazendo uso de um baixo esforco computacional e que
possa ser empregada em conjunto com qualquer modelo regressivo. Além do mais, é necessario
que essa metodologia seja objetiva, ou seja, ndo dependa da definicdo subjetiva de parametros.
Dessa forma, essa metodologia podera ser empregada em uma vasta gama de aplicacdes.

Nesse contexto, a metodologia proposta neste trabalho tem por objetivo ordenar o
conjunto de possiveis varidveis regressoras de acordo com sua relevancia, que serd dada pelas
funcBes de ordenamento e, em seguida, indicar quais dessas variaveis, quando utilizadas como
variaveis regressoras, produzem o melhor desempenho do downscaling estatistico.

As inovagdes deste trabalho se verificam através de trés pontos principais. O primeiro
deles é a criacdo de métricas que definam a relevancia de cada uma das varidveis do dominio
de busca (i.e., funcbes de ordenamento). Essas métricas devem definir a relevancia de tal forma
que a utilizacdo das variaveis mais relevantes do dominio de busca como entrada para o0 método
regressivo promova a melhor acurécia do downscaling estatistico.

A segunda é comparacdo do desempenho obtido pela metodologia desenvolvida neste
trabalho com aquele obtido por metodologias consagradas na literatura.

A terceira € o estudo da melhor forma de dividir a base de dados com vistas a uma
melhor tomada de decisdo por parte da metodologia desenvolvida neste trabalho. Além disso,
foi analisada a robustez da metodologia com respeito a diferentes formas de diviséo da base de
dados.

A variavel atmosférica a ser estudada ao longo do trabalho serd a magnitude da
velocidade do vento horizontal com vistas a aplicacdes relacionadas a area de energia eoblica.
Como principais exemplos dessas aplicacdes, temos: a reanalise com vistas a tomada de decisdo
sobre implantacdo de centrais e6licas e a previsdo com vistas ao despacho da producéo de
centrais edlicas. Contudo, é importante frisar que essa metodologia pode ser aplicada a qualquer
variavel atmosférica, abrangendo um nimero ainda maior de aplicaces.

Este trabalho estd dividido em seis capitulos principais: 1) Introducéo; 2) Conceitos
Preliminares, onde sdo introduzidos conceitos basicos necessarios para a compreensdo do
trabalho; 3) Revisdo Bibliografica, na qual sdo examinados os estudos mais relevantes e atuais
relacionados ao tema proposto nesta dissertacdo; 4) Metodologia e Modelos; 5) Resultados e
Discusséo, na qual séo apresentados e discutidos os principais resultados obtidos ao longo deste
trabalho; 6) Conclusdes e Perspectivas. Ao final do trabalho, situa-se a lista de referéncias
bibliogréficas, seguida pelos Apéndices A e B. O Apéndice A apresenta figuras relacionadas

com a discussdo apresentada no capitulo de resultados. J& o Apéndice B, apresenta resultados
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relacionados a utilizagdo de componentes principais com o intuito de diminuir a colinearidade

das variaveis a serem selecionadas.
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2 CONCEITOS PRELIMINARES

Este capitulo apresentard conceitos preliminares de fundamental importancia para a

compreensdo dos temas abordados ao longo deste trabalho.

2.1 Modelos de Circulacdo Geral Atmosférica

Os Modelos de Circulacdo Geral Atmosférica (General Circulation Models — GCM)
sdo modelos que simulam - através da solu¢do numérica das equacgdes de conservacao de massa,
energia e momento linear - 0 comportamento de diversas grandezas atmosféricas com ampla
cobertura espacial (ao longo de todo o globo em diversos niveis verticais — ver Figura 1) €
temporal (suficientemente longos para caracterizar o comportamento climatico das variaveis
atmosféricas). Esses modelos sdo desenvolvidos e disponibilizados por grandes centros de
pesquisa, tendo como principais representantes o European Centre for Medium-Range Weather
Forecasts (ECMWF) e o National Centers for Environmental Prediction (NCEP).

Figura 1 — Exemplo de malha de pontos de um GCM

N

S
R

Fonte: https://str.linl.gov/december-2017/bader.

Dentre os diversos produtos disponibilizados pelos Modelos de Circulagdo Geral
Atmosférica, destacam-se: analise, reanalise e previsdao. A andlise é fruto de modelos
operacionais (i.e., opera em tempo real) e utiliza uma base dados observacionais disposta de

forma irregular sobre o terreno (que pode ser alterada ao longo do tempo de simulagdo) com
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vistas a descrever o comportamento atmosférico em uma malha regular. Dessa forma, os dados
oriundos da analise constituem uma base heterogénea, tanto devido a mudangas na base de
dados assimilada pelo modelo quanto devido as mudancas na parametrizacdo do modelo ao
longo das simulagdes.

J& nos modelos de reanalise, as simulagdes séo realizadas de forma n&o operacional e a
base dados assimilada, bem como as parametrizagdes empregadas, ndo sdo modificadas ao
longo do periodo de simulacéo, constituindo, dessa forma, uma base de dados homogénea (i.e.
as bases de dados de reanalise ndo sdo afetadas por mudangas no método ao longo do periodo
de simulagédo) (DEE, UPPALA, et al., 2011). A previséo, por outro lado, emprega modelos
operacionais com vistas a descrever o estado da atmosfera em instantes futuros. Assim como a
base de dados de analise, a base de dados de previsdo também é heterogénea, pois as
parametrizacdes de modelo empregadas, bem como os dados assimilados podem ser alterados
ao longo da simulagéo.

Todo o processo envolvido na simulagdo dos estados atmosféricos realizada por um
GCM requer um alto esforco computacional, principalmente tendo em vista a ampla cobertura
espacial e temporal. Devido a isso, torna-se imprescindivel o emprego de baixa resolucao
espacial (da ordem de centenas de quilémetros) e temporal (da ordem de horas), para que a
simulacdo do modelo seja realizada em tempo habil.

Mesmo com baixa resolucdo espacial e temporal, as saidas dos GCMs sdao amplamente
empregadas como descricdo preliminar dos estados atmosféricos em diversas aplicacdes.
Contudo, a sua resolucdo espacial é insuficiente para a maioria das aplicacBes em energia
edlica, tendo em vista que as centrais e6licas possuem dimensdo tipica de 10 km e o0s rotores

aerodindmicos dos aerogeradores possuem diametro tipico de 100m.

2.2 Aumento da Resolucdo (Downscaling)

O termo downscaling refere-se ao conjunto de técnicas utilizadas para descrever o
comportamento de uma variavel atmosférica em uma escala menor (microescala) a partir de
informacdes oriundas de escalas maiores (PANOFSKY e DUTTON, 1987) (ORLANSKI,
1975). Nos casos de estudo apresentados neste trabalho isso se faz necessario, pois a resolugéo
das saidas de simulagcdes atmosféricas macroescalares (como os GCMs) ndo permitem a
reproducdo de importantes fendmenos atmosféricos nos pontos de interesse em terra, ou seja,
na microescala (WILBY e WIGLEY, 1997). Além disso, Wilby & Wigley (1997) indicam que

por mais que a tecnologia e a resolucédo espacial e temporal dos GCMs aumentem, as técnicas
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de downscaling sempre serdo necessarias, porque, ainda assim, 0s GCMs ndo serdo capazes de
enxergar diversos fendmenos microescalares.
As técnicas de downscaling podem ser classificadas em duas principais abordagens:

técnicas dindmicas e técnicas estatisticas.

2.2.1 Abordagem dinamica

As técnicas dinamicas de downscaling sdo aquelas que fazem uso de variaveis
macroescalares como condigdes iniciais e de contorno e resolvem numericamente as equacoes
fisicas que governam o comportamento da atmosfera (COSTA, 2005). Podemos dividir a
abordagem dindmica de downscaling em dois subgrupos: a modelagem de camada limite
planetaria (PBL, Planet Boundary Layer) (LANDBERG e WATSON, 1994; AQUINO, 2017)
que realiza o acoplamento entre a macroescala (GCM) e a microescala (escala com resolucao
espacial da ordem de centenas de metros); e os Modelos de Area Limitada (Limited Area
Models, LAM; ou Nested Models) (WILBY e WIGLEY, 1997) que fazem uso das saidas dos
GCMs como condicdes de contorno para caracterizar o comportamento do vento na mesoescala
(escala cuja resolucéo espacial é da ordem de dezenas de quilémetros).

Os Modelos de Camada Limite Planetaria se baseiam na simplificacdo da Lei da
Conservagdo do Momento Linear com vistas a caracterizar o comportamento do vento e de
outras variaveis atmosféricas no interior da PBL. Essa simplificacdo se da através de anélise
dimensional, desprezando-se os termos de menor importancia (PEDLOSKY, 1984), e isso faz
com que os Modelos de Camada Limite Planetaria demandem um baixo esforgo computacional
na realizacdo das simulagdes. Os Modelos de PBL podem se apresentar de duas formas: a
primeira delas e mais simples, denominada Regime Neutro, parte do pressuposto que o efeito
da troca de calor entre a atmosfera e a superficie terrestre é desprezivel (LANDBERG e
WATSON, 1994); A segunda, denominada Regime N&o Neutro, leva em consideragdo a troca
de calor entre a atmosfera e a superficie terrestre (LANDBERG et al., 2001), sendo de
fundamental importancia na descricdo do comportamento atmosférico em locais com alta
instabilidade atmosférica (i.e. locais em que ha um fluxo ascendente de calor, partindo do solo
em direcdo a atmosfera), como, por exemplo, a Regido Nordeste do Brasil.

Os modelos de Area Limitada, também denominados Modelos de Circulagio Regional
(Regional Circulation Models, RCM) (GRELL et al., 1995), sdo modelos que se assemelham
aos GCMs e utilizam as saidas do GCM como condi¢Bes de contorno na simula¢do do

comportamento atmosférico em uma malha com resolucdo maior que a do GCM. Esse aumento
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de resolucdo faz com que o modelo incorpore informacgdes regionais com maior grau de
detalhamento (e.g., orografia). Os Modelos de Circulagdo Regional, assim com 0s GCMs,
também podem realizar assimilagdo de dados observacionais. Contudo, devido a grande
complexidade envolvida na solu¢do numérica das equacdes de conservacdo de massa, energia
e momento linear, suas simula¢cdes demandam um grande esforco computacional, sendo essa

uma de suas principais desvantagens.

2.2.2 Abordagem estatistica

As técnicas estatisticas de downscaling sdo aquelas que se utilizam de relacOes
empiricas entre os dados observacionais e a circulacdo na escala sindptica (saida do GCM) com
0 intuito de descrever o comportamento microescalar da varidvel de interesse (WILBY,
CHARLES, et al., 2004). Elas podem ser classificadas em trés grandes grupos, sdo eles:
Modelos de Classificacio; Geradores Estocasticos no Tempo e Modelos Regressivos. E valido
salientar que é bastante comum a combinacdo de técnicas distintas de downscaling estatistico
com vistas a realizar a descri¢cdo de uma variavel atmosférica na microescala.

Os modelos de classificacdo dividem os instantes de tempo em um namero finito de
estados atmosféricos, seja aplicando analise de agrupamento (cluster analysis) as variaveis
macroescalares ou utilizando classificagdes subjetivas dos estados atmosféricos (BARDOSSY
e CASPARY, 1990). Dentre as principais técnicas empregadas no intuito de realizar
classificacdo dos estados sinopticos, podemos citar: K-Médias (k-means) (KANNAN e
GHOSH, 2011); Anélise de Componentes Principais (Principal Component Analysis, PCA)
(HUTH, 1996; HUTH, 2000); Analogos (VAN DEN DOOL, 1989; VON STORCH e
ZWIERS, 2003; TIMBAL e MCAVANEY, 2001); Modelo Hiden Markov (BELLONE,
HUGHES e GUTTORP, 2000; ROBERTSON, KIRSHNER e SMYTH, 2004) e Mapas Auto-
Organizados (HEWITSON e CRANE, 2002; SAUTER e VENEMA, 2011).

Os Geradores Estocéasticos no Tempo sdo modelos que tem como objetivo replicar
caracteristicas estatisticas da variavel de interesse na microescala (e.g. média e desvio padréo).
Contudo, sdo incapazes de reproduzir a sequéncia de eventos observados (i.e. séries temporais
observacionais da variavel de interesse) (WILKS, 2019).

Os modelos regressivos relacionam as variaveis macroescalares (saidas do GCM) e o
comportamento da varidvel de interesse na microescala (observacgdes) através de funcdes de
transferéncia lineares ou ndo lineares. Dentre os principais métodos regressivos adotados,
temos a Regressdo Linear Mdltipla (Multiple Linear Regression, MLR) (VAN DER KAMP,
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CURRY e MONAHAN, 2012) e as Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks,
ANN) (SAILOR, HU, et al., 2000).

Neste trabalho iremos nos concentrar na utilizacdo de Métodos Regressivos de
downscaling com o intuito de realizar o downsclaing da magnitude da velocidade do vento

horizontal.
2.3 Regressao Linear Mdltipla

A Regressdo Linear Mltipla é a forma mais simples e mais geral de relacionar variaveis
através de um método regressivo linear (WILKS, 2019). Assim como em uma regressdo linear
simples, existe apenas um preditando (e.g., dados observacionais na microescala), contudo, a
regressdo linear multipla relaciona o preditando a mais de uma varidvel regressora (e.g.,
variaveis de saida dos Modelos de Circulagdo Geral Atmosferica).

A Regressao Linear Multipla pode ser descrita través da Equacéo 1:

Y1 1 X11 X12 0 X1k ﬁo &
}]:2 _ ]:. x?1 x?z -.:' X?k . ﬁzl + 851 (1)
Brk €n

Yn 1 Xp1 Xn2 0 Xpk

Onde y; séo os dados que compdem a série temporal do preditando; x;; sdo os dados
que compdem a série temporal da variavel regressora j; f; € 0 parametro da regresséo associado
a variavel x; e g; séo 0s erros associados ao modelo.

A forma mais usual de estimar os parametros da regressdo linear - e que também foi
adotada neste trabalho - é utilizando o método dos minimos quadrados, que tem por objetivo a
estimativa dos parametros com vistas & minimizagédo do erro médio quadratico (mean squared

error, MSE), descrito na Equacéo 2:

T
MSE = Z e? (2)
i=1

Onde € sdo o0s erros entre a série estimada pelo modelo de regresséo linear multipla e o

preditando.
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3 REVISAO DE LITERATURA

O rapido crescimento das energias renovaveis no mundo (REN21, 2020), com énfase
nas fontes solares e edlicas, vem demandando uma descricdo cada vez mais precisa do
comportamento do vento e da radiagdo solar nos possiveis locais de instalagdo de centrais, seja
com o intuito de caracterizar climatologicamente a varidvel no local de interesse, ou com o
intuito de prever o recurso disponivel, auxiliando na tomada de decisdo dos operadores de
usinas e do sistema elétrico.

Com relacdo a essa discussao, as técnicas objetivas (i.e. automaticas) de downscaling
estatistico desempenham um papel fundamental. Como visto no capitulo de conceitos
preliminares, essas técnicas baseiam-se na minimizacdo de uma funcdo de custo (WILKS,
2019), possibilitando que o modelo extraia informac6es da macroescala (e.g., saidas do GCM)
para descrever o comportamento da variavel de interesse na microescala (WILBY e WIGLEY,
1997; ORLANSKY, 1975). Nesse sentido, muitos estudos que utilizam métodos regressivos de
downscaling adotam subjetivamente como varidveis regressoras as variaveis macroescalares
localizadas nos pontos de malha do GCM mais préximos ao local de interesse (e.g.,
HEWITSON e CRANE, 1996; CURRY et al., 2012; DUPRE et al., 2020).

Em muitos casos, no entanto, variaveis macroescalares que se encontram distantes do
local de interesse apresentam grande capacidade de representar o comportamento do vento
nesse local (e.g., HOFER et al., 2010; SAUTER e VENEMA, 2011; HORTON et al., 2012;
GUO et al., 2012; CURRY et al., 2012). Nesse contexto, se faz necessaria a utilizacdo de um
conjunto mais amplo de variaveis regressoras, de modo que as varidveis mais distantes,
geralmente desprezadas, possam ser utilizadas, conseguindo, assim, uma melhor descri¢cdo do
comportamento da variavel de interesse na microescala.

Por outro lado, quando apenas aumentamos a area de variaveis macroescalares a serem
utilizadas, ndo levando em consideracdo a contribuicdo individual de cada uma delas,
provavelmente estamos inserindo no conjunto de varidveis regressoras elementos com baixa
capacidade de representar o comportamento da varidvel de interesse no local de estudo.
Portanto, torna-se necessario selecionar as variaveis do dominio que serdo utilizadas, uma vez
que grande parte dos métodos regressivos comumente empregados sdo incapazes de selecionar
as variaveis regressoras que promovem a maior acuracia do downscaling.

A selecdo de varidveis regressoras pode se dar de duas formas distintas: subjetiva e
objetiva. A selecdo subjetiva é aquela em que as varidveis regressoras sdo selecionadas

subjetivamente a partir do conhecimento empirico acerca do local de interesse, e por isso seu
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uso se torna bastante restrito. J& a selecéo objetiva de variaveis regressoras (i.e. automatica) ndo
demanda conhecimento empirico sobre o local de estudo, e, por isso, pode ser largamente
empregada, pois a aplicacdo da metodologia ja € autossuficiente, ndo necessitando de
intervencdes.

Os métodos de selecdo objetiva de variaveis regressoras, por sua vez, podem ser
divididos em duas abordagens principais: classificacdo/compressdo e selecdo direta. Com o
intuito de facilitar a compreensao das classificacfes de métodos que sera realizada a seguir,
indicamos a visualizacdo da Figura 2.

A abordagem de classificacdo/compressdo é aquela em que o conjunto original de
variaveis regressoras sofre uma compressao para reduzir o numero de elementos, com vistas a
preservar alguma caracteristica desejada. A respeito desse subconjunto de técnicas, podemos
citar a Analise de Componentes Principais (JOLLIFFE, 1986), que leva em consideracao
apenas a variancia de todo o dominio de busca?, a fim de condensar a maior parte dessa
variancia em um menor nimero de variaveis (e.g., WETTERHALL et al., 2004; VAN DER
KAMP et al., 2012); e a Andlise de Correlacdo Candnica, que seleciona a informacao relevante
do dominio de busca levando em consideracdo apenas a correlacdo (e.g. BARNETT e
PREISENDORFER, 1987; VON STORCH et al., 1993; LANDMAN et al., 2001; HUTH,
2004).

A abordagem de sele¢do direta contempla técnicas em que as varidveis sdo selecionadas
a partir do dominio de busca. No entanto, essas variaveis selecionadas ndo passam por nenhum
tipo de transformacdo — sdo mantidas originais. Ao contrario das técnicas presentes na
abordagem de classificagdo/compresséo, que séo bem difundidas e amplamente utilizadas, as
técnicas presentes na abordagem de selecdo direta contam com um menor numero de
publicacoes.

E possivel, ainda, subdividir o conjunto de técnicas de selecdo direta em dois
subconjuntos principais. S&o eles: selecdo direta regional e selecdo direta individual.

As técnicas de selecéo direta regional séo aquelas em que grupos do dominio de busca
s&o avaliados como possiveis varidveis regressoras, levando-se em consideracao caracteristicas
de todo o grupo em detrimento das caracteristicas pontuais de cada individuo. Possivelmente,
a forma mais simples de se realizar esse tipo de selecdo de varidveis regressoras € testando a
acuracia do modelo regressivo para diferentes areas do dominio, seja escolhendo essas areas de
forma subjetiva (e.g., TIMBAL ¢ MCAVANEY, 2001; D’ONOFRIO et al., 2010), ou

2 0 dominio de busca é o conjunto de varidveis utilizadas como entrada para 0 método de selecdo de variaveis
regressoras.
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escolhendo-as de forma objetiva (e.g., RADANOVICS et al., 2013). Outras maneiras viaveis
de realizar essa filtragem sdo: selecionando como variaveis regressoras aquelas pertencentes a
grupos que possuem a média da correlacdo entre as variaveis do dominio de busca e a
observacao acima de um determinado limite estabelecido subjetivamente (e.g., HOFER et al.,
2010); ou selecionando como variaveis regressoras as variaveis do dominio de busca dentro de
um perimetro ao redor do local estudado, sendo esse perimetro formado por varidveis do
dominio que possuem correlacdo com os dados observacionais acima de um limite estabelecido
subjetivamente (GUO et al., 2012).

Em geral, as técnicas de selecdo regional estdo associadas a definicdo de limites
subjetivos. Além disso, o fato de selecionar &reas do dominio de busca pode ocasionar a escolha
por areas muito restritas ao redor do local de interesse, desprezando variaveis distantes que
poderiam contribuir para uma melhora na acuracia do downscaling. Por esses motivos, a selecéo
de variaveis regressoras através de técnicas de selecdo direta regional contempla um conjunto
restrito de aplicagdes.

As técnicas de selecdo direta individual sdo aquelas em que as caracteristicas das
variaveis do dominio de busca sdo analisadas individualmente. Em muitos casos, a selecdo de
variaveis regressoras fazendo uso desse conjunto de técnicas é encontrado na literatura como
Screening Regression (WILKS, 2019).

A maior parte dos artigos que fazem uso de técnicas de selecdo direta individual
(Screening Regression) concentram sua atencdo na escolha da natureza da variavel do GCM a
ser utilizada (e.g., escolha entre temperatura, velocidade do vento e pressdao atmosférica).
Entretanto, ndo realizam selecdo dos pontos da malha do GCM a serem utilizados como
variaveis regressoras (e.g., ENKE et al., 2005; RANABOLDO et al., 2013; BAGHANAM et
al., 2019), desprezando a potencial melhora na acurécia do downscaling devido a sele¢do do
melhor conjunto de pontos de malha do GCM.

A procura individual por variaveis que maximizem a acurdcia do downscaling
estatistico pode se dar de duas formas: através de métodos embedded e métodos wrappers
(GUYON e ELISSEEFF, 2003).

Os métodos embedded realizam a selecéo de varidveis regressoras ao longo do processo
de treinamento (calibracdo) dos parametros do modelo regressivo. Por isso, cada método
embedded diz respeito a um modelo de regressao, ndo podendo ser aplicado a outros modelos
(GARCIA-HINDE et al., 2016). Podemos citar como métodos embedded mais utilizados o
Stepwise Regression (SWR) (e.g., HESSAMI et al., 2008; YANG et al., 2017) e a Regressao
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Lasso (TIBSHIRANI, 1996) (e.g., HAMMAMI et al.,, 2012; GAO et al., 2014), ambos
referentes a Regresséo Linear Multipla.

Os métodos wrappers, por outro lado, enxergam a tarefa de selecionar o melhor
conjunto de variaveis regressoras como um problema np-completo (KOHAVI e JOHN, 1997;
GUYON e ELISSEEFF, 2003) e utilizam o modelo regressivo como uma caixa preta com 0
intuito de ordenar subconjuntos de variaveis de acordo com a acuracia por eles obtido. Por esse
motivo, 0s modelos wrappers sdo mais gerais e podem ser aplicados em associacdo com
qualquer modelo regressivo. E importante ressaltar que apenas um pequeno nimero de artigos
publicados faz uso de métodos wrappers para a selecao dos melhores pontos de malha do GCM.
Como principal representante temos Sauter e Venema (2011) que fazem uso do método de
Recozimento Simulado (KIRKPATRICK et al., 1983).

As técnicas de selecdo individual utilizando métodos wrappers, como Recozimento
Simulado ou Forward Selection (RANABOLDO et al., 2013) demandam um grande esforgo
computacional, o que torna inviavel sua aplicacdo para grandes dominios de busca. Além disso,
a utilizacdo de Recozimento Simulado necessita da definicdo de alguns parametros que podem
variar de acordo com o local estudado e a variavel atmosférica de interesse, reduzindo sua gama
de aplicagdes.

Um breve resumo da classificacdo das metodologias de selecdo objetiva de variaveis

regressoras realizada neste trabalho € mostrado na Figura 2.

Figura 2 — Classificacao dos tipos de sele¢do objetiva de varidveis regressoras

Selecao Objetiva de Variaveis Regressoras

Selecao/Compressao Selecao Direta
Regional Individual
+ Embedded
« Wrappers

Fonte: O autor (2020).

Na Tabela 1 encontra-se um resumo das principais referéncias bibliograficas

relacionadas com o tema abordado neste trabalho.



Tabela 1 — Resumo das principais referéncias bibliograficas

Artigo Variavel estudada  Modelo regressivo  Tipo de selecdo  Objetividade
Timbal e McAvaney, 2001 Temperatura Analogos Regional Subjetivo
) Temperatura e Individual o
Hessami et al., 2008 o MLR Objetivo
precipitacéo (embedded)
Temperatura e . Semi
Hofer et al., 2010 . PCA + MLR Regional .
Umidade objetivo
Selecdo aleatdria de
D ’Onofrio et al., 2010 Precipitacdo elementos do Regional Subjetivo
agrupamento
o Redes Neurais Individual Semi
Sauter e Venema, 2011 Precipitacdo L o
Artificiais (wrapper) objetivo
Horton et al., 2012 Precipitacdo Anélogos Regional
Regressdo _
L . Semi
Guo et al., 2012 Precipitagéo escalonada baseada Regional .
5 objetivo
na correlagdo
) Individual o
Hammami et al., 2012 Temperatura MLR Objetivo
(embedded)
Radanovics et al., 2013 Precipitacdo Anélogos Regional Objetivo
L Individual o
Gao et al., 2014 Precipitacao MLR Objetivo
(embedded)
Temperatura e Individual .
Yang et al., 2017 L MLR Objetivo
precipitacdo (embedded)
o Individual o
Teegavarapu e Goly, 2018 Precipitacéo MLR Objetivo
(embedded)
Velocidade do Individual .
Dantas et al., 2020 MLR Objetivo
vento (wrapper)

Fonte: O autor (2020).
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Considerando tudo o que foi exposto anteriormente, € fundamental a utilizacdo de um

método que selecione de forma direta e individual quais variaveis do dominio de busca, ao

serem utilizadas como variaveis regressoras, otimizam o resultado do downscaling estatistico.

Isso porque os métodos regionais podem néo ser efetivos na selecdo de variaveis do dominio

de busca distantes do local de interesse e geralmente necessitam da definicdo subjetiva de
limites (TIMBAL e MCAVANEY, 2001; D’ONOFRIO et al., 2010; HOFER et al., 2010; GUO
etal., 2012; RADANOVICS et al., 2013).

Outra carateristica que deve ser levada em consideracao é a possibilidade de utilizar o

método de selecdo de variaveis regressoras desenvolvido neste trabalho em associacdo com

qualquer tipo de modelo regressivo. Dessa forma, 0 modelo pode ser empregado em um maior

namero de aplicagBes. No entanto, os métodos de selecdo que atendem a esse requisito (i.e.,
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métodos wrappers), em geral, demandam um alto esforco computacional (SAUTER e
VENEMA, 2011). Por esse motivo, 0 método proposto deve demandar um baixo esforco
computacional, viabilizando sua utilizacdo em aplicacBes operacionais (em tempo real).

Nesse contexto, a metodologia proposta neste trabalho, denominada Selecdo Baseada
no Ordenamento (SOB), se enquadra nos métodos wrappers e tem como objetivo ordenar as
variaveis do dominio com respeito a sua relevancia, que serd dada pelas fungdes de
ordenamento e, em seguida, indicar quais dessas variaveis, quando utilizadas como variaveis
regressoras, produzem o melhor resultado.

A varidvel atmosférica a ser estudada ao longo do trabalho sera a magnitude da
velocidade do vento horizontal com vistas a aplicacdes relacionadas a area de energia e6lica.
Como principais exemplos dessas aplicac@es, temos: a reanalise com vistas a tomada de deciséo
sobre implantacdo de centrais edlicas, e a previsdo com vistas ao despacho da producéo de
centrais edlicas.

Contudo, é importante frisar que essa metodologia pode ser aplicada a qualquer variavel

atmosférica, abrangendo um nimero ainda maior de aplicagdes.
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3.1  Objetivo do trabalho

Propor uma nova metodologia de selecdo de varidveis regressoras para o downscaling de
varidveis atmosféricas (particularmente, neste trabalho, aplicada a magnitude do vento
horizontal), aqui chamada Sele¢c&o Baseada no Ordenamento (SBO), que apresente as seguintes

caracteristicas:

e Possibilita uma selecdo objetiva, direta e individual no dominio de busca;
e Possibilita a utilizacao de qualquer tipo de modelo regressivo;

Apresenta baixo esfor¢o computacional.

Além disso, este trabalho se prop0e a:

e Desenvolver novas métricas para avaliacdo da relevancia das variaveis do dominio
de busca;

e Realizar uma comparacao entre a metodologia proposta (SBO) e as metodologias
consagradas na literatura;

¢ Identificar a melhor maneira de dividir o conjunto de dados com vistas a realizagdo

da validacao da metodologia.
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4 MATERIAL E METODOS

Com o objetivo de proporcionar uma melhor compreensdo, a metodologia proposta
neste trabalho sera dividida em quatro secdes. Na primeira, sera abordado o célculo das fungdes
de ordenamento, que relacionam cada variavel do dominio de busca com o preditor (dados
observacionais) e descrevem o grau de relevancia de cada uma dessas variaveis. Na segunda,
sera discutido como determinar quais variaveis do dominio de busca, ao serem utilizadas como
variaveis regressoras, produzem o melhor resultado. Na terceira, sera abordado o procedimento
de validacdo cruzada utilizado. Na quarta, serd abordado quais modelos serdo utilizados como
modelos de referéncia com os quais serdo comparados os resultados obtidos pela metodologia
desenvolvida neste trabalho. A metodologia deste trabalho esta mostrada no diagrama da Figura
3.

Vale destacar que, adicionalmente aos temas citados acima, avaliou-se a utilizacdo da
analise de componentes principais com vistas a reduzir o grau de colinearidade entre as
variaveis que compdem o dominio de busca. O teste realizado, apresentado no Apéndice B, ndo
apresentou resultados relevantes, conduzindo a seguinte conclusdo: O uso de componentes
principais é bastante sensivel a variacfes desiguais ao longo das variaveis do dominio de busca,
por esse motivo, a utilizacdo de componentes principais como entrada no método de selecao de
variaveis regressoras proposta neste trabalho é bastante limitada.



Figura 3 — Fluxograma resumindo a metodologia proposta neste trabalho
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S84 (Taylor, 2001)
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Regressoes consecutivas desempenho validagio
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promove o maximo global da
curva de desempenho das
varidveis do dominio acumuladas
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Avaliagdo final do desempenho | deregressao Calibracdo
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2 Avaliagiodo : Periodode
desempenho Teste

Fonte: O autor (2020).
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4.1  Célculo das funcbes de ordenamento

Neste trabalho, propdem-se dez diferentes funcGes de ordenamento, definindo-se a
funcédo de ordenamento por meio da norma de um vetor pertencente a um espaco de n dimensdes
em que a projecdo sobre cada eixo coordenado é dada por uma estatistica que relaciona a
variavel do dominio de busca e o preditando (dados observacionais) (ver Figura 4). As
estatisticas que compdem os eixos coordenados sdo dimensionadas de tal forma a possuirem
valor minimo de zero e aumentam a medida em que a variavel do dominio de busca melhor
representa o preditando, atingindo valor méaximo de um. Isso faz com que todas as estatisticas
que constituem os eixos coordenados possuam a mesma relevancia na norma do vetor que
define a funcdo de ordenamento.

E importante salientar que, com vistas a simplificar a anélise a ser realizada, uma vez
que se trata de uma primeira abordagem ao tema, os estatisticos que compdem as funcgdes de
ordenamento ndo levam em consideracdo caracteristicas importantes dos sinais, como, por

exemplo, a ndo estacionariedade e a similaridade através de relagdes ndo lineares.

Figura 4 - Demonstracao de um vetor que define uma fungdo de ordenamento

Estatistico 1
>

Demonstragdo de um vetor que define uma funcdo de ordenamento composta pelos
Estatistico 1, Estatistico 2 e Estatistico 3.
Fonte: O autor (2020).

Neste trabalho, foram propostas dez fungdes de ordenamento diferentes: quatro
unidimensionais, quatro bidimensionais, uma tridimensional e o Skill Score definido em

(TAYLOR, 2001). Essas fungdes seréo explicadas nos itens abaixo.
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4.1.1 FungOes de ordenamento unidimensionais

As funcgdes de ordenamento propostas neste trabalho tém como objetivo determinar a
relevancia das variaveis do dominio de busca. Nesse sentido, foram desenvolvidas funcGes de
ordenamento que identificam caracteristicas desejaveis do preditando nas variaveis do dominio
de busca.

A primeira caracteristica a ser identificada € a similaridade entre os sinais no dominio
da frequéncia. Por isso, foi utilizado o valor absoluto do coeficiente de correlacdo (WILKS,
2019) como funcgéo de ordenamento (Co) (ver Equagéo 3).

No entanto, a caracterizacdo de uma série temporal no dominio da frequéncia se da
através da magnitude e da fase da transformada da série. Por isso, foram criadas duas funcgdes
de ordenamento distintas para a magnitude e fase. A funcdo de ordenamento que diz respeito a
magnitude é baseada na raiz do erro médio quadratico entre as magnitudes da transformada de
Fourier dos sinais do preditando e da varidvel do dominio de busca (Ma) (ver Equacédo 7). A
funcdo de ordenamento que diz respeito a fase é baseada na raiz do erro médio quadréatico entre
as fases da transformada de Fourier dos sinais do preditando e da variavel do dominio de busca
(Ph) (ver Equacéo 8).

A ultima funcdo de ordenamento unidimensional tem o intuito de identificar a
capacidade de representar a variabilidade do preditando. Por isso, foi desenvolvida uma funcéo
de ordenamento baseada na razdo do desvio padrdo (De) (ver Equagéo 4).

A modificacdo aplicada aos estatisticos para a criagdo do De, Ma e Ph é basicamente a
normalizacdo do estatistico pelo seu valor maximo no dominio de busca e a adequacéo para que
a funcdo de ordenamento obedeca a uma ordem decrescente com valor maximo de um e valor

minimo de zero.

- Cozsi;p) )
_ (%
De=1 |1 (UZ) @)

Dominio
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N
1
RMSEMagnitude = NZ(IDH — |P.])? (5)
t=1
1 v L
RM3Erase = Nz(s"‘(%t) —sin(0p,))" + ﬁz(cos(gm) — cos(6p,))” (6)
t=1 t—1
Ma=1 RMSEMagnitude (7)

 max(RMSEyqgnitue)

Dominio

RMSE
Ph=1— Fase (8)
max(RMSErgse) pominio

Onde: d significa varidvel do dominio de busca; p significa preditando; o, significa o
desvio padrdo de d; g, significa o desvio padréo de p; D é a transformada de Fourier do sinal
de d; P é a transformada de Fourier do sinal de p; 6, € 0 angulo de fase de D e 6, é 0 angulo
de fase de P.

4.1.2 Funcdes de ordenamento bidimensionais

As quatro fungbes de ordenamento bidimensionais utilizadas neste estudo (ver
Equacdes 9 a 12) sdo todas constituidos pelas funcBes de ordenamento unidimensionais
mostradas anteriormente. Contudo, é importante notar que, com a intencdo de evitar
redundancias nas funcbes de ordenamento, uma vez que a correlacdo estd intrinsecamente
relacionada a estrutura de fase e frequéncia dos sinais, nenhuma fungéo de ordenamento foi
composta simultaneamente por Co e Ma ou Co e Ph.

Para facilitar a anélise e compreensdo dos resultados, as expressdes das funcdes de
ordenamento bidimensionais e tridimensionais foram multiplicadas por constantes, de modo

que o valor maximo das fungGes de ordenamento seja igual a um.

CoDe = (%) v Co? + De? 9)



33

DeMa = (%) vDe? + Ma? (10)
DePh = (%) JDer 1 P2 (12)

MaPh = (71?) JMa? + Ph2 (12)

4.1.3 Funcbes de ordenamento tridimensionais

A funcgdo de ordenamento tridimensional utilizada neste estudo é constituida por De,
Ma e Ph (ver Equacéo 13).

1

DeMaPh = (
V3

)\/Dez T Ma? + Ph? (13)

4.1.4 Fungao de ordenamento extra

Para este estudo, também foi utilizado o skill-score descrito em Taylor (2001) (SS4)
como uma funcéo de ordenamento (ver Equacdo 14). Assim como as func¢bes de ordenamento
mostradas anteriormente, o SS4 varia de zero a um, ou seja, da situagdo de menor
representatividade até a situacdo de maior representatividade, e possui 0s seguintes atributos:
“para qualquer variancia modelada dada, o escore aumenta monotonicamente com o aumento
da correlacdo (entre a saida do modelo e a observacdo) e, para qualquer correlacdo dada, o

escore aumenta a medida em que a variancia modelada se aproxima da variancia observada”
(TAYLOR, 2001). O valor do SS4 é definido por:

(1 + cov(d, ]0))4

O-do-p

((2)+@)

S$§54 =

(14)

E importante salientar que estatisticos como RMSE e BIAS ndo foram utilizados
diretamente nos sinais originais (sem qualquer tipo de transformacao) com o intuito de compor

as fungOes de ordenamento. Isso porque, no presente estudo, estamos mais interessados em
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caracterizar a estrutura de fase e frequéncia, bem como o desvio padréo do preditando, uma vez
que a correcdo dessas caracteristicas em processos posteriores pode se dar de maneira muito

mais dificil que a correcdo do BIAS.

4.2 Encontrando o melhor conjunto de variaveis regressoras

Concluida a fase anterior, as variaveis do dominio de busca sdo dispostas de acordo com
o valor de cada uma das as fun¢des de ordenamento (definidos na fase anterior) de forma
decrescente, de modo que a primeira variavel serd aquela que possui 0 mais alto valor da funcéo
de ordenamento e a Gltima seré aquela que possui 0 mais baixo valor da funcéo de ordenamento.
Posteriormente, sdo realizadas regressdes consecutivas, comecando exclusivamente com a
primeira variavel do dominio de busca — a que possui a funcdo de ordenamento mais alta — e,
em cada passo, a proxima variavel do dominio é adicionada (acumulada), seguindo a ordem
acima mencionada, dando origem ao que se chama aqui de conjunto de varidveis regressoras
acumuladas. De posse do resultado do desempenho de tal conjunto, torna-se possivel decidir
qual é o melhor numero de variaveis do dominio de busca ordenadas segundo uma determinada
funcdo de ordenamento, caracterizando o melhor conjunto de varidveis regressoras. Neste
trabalho, o resultado mais satisfatorio é aquele que apresenta o mais alto valor do skill score
definido por Taylor (2001), i.e., 0 SS4 (Equacdo 14) é aqui empregado como funcdo de
ordenamento bem como métrica para avaliacdo e intercomparacdo do desempenho dos
modelos.

Como as variaveis de saida do GCM utilizadas neste trabalho estdo dispostas em dez
niveis verticais, foram realizadas selecdes de variaveis regressoras distintas para cada um dos
niveis verticais de modelo. Dessa forma, o melhor resultado de um local € dado pelo melhor
conjunto de variaveis regressoras do nivel que apresentou melhor performance.

Neste estudo, foi utilizada a regresséo linear multipla (MLR) como modelo regressivo
devido a sua simplicidade e ao baixo esforco computacional requerido (VON STORCH et al.,
2003; WILKS, 2019) o que facilita as analises que serdo efetuadas posteriormente. Além disso,
esse modelo é largamente aplicado em downscaling estatistico de variaveis atmosféricas,
obtendo resultados satisfatorios em diversos estudos (MURPHY, 1999; CURRY et al., 2012).

No entanto, é importante enfatizar que qualquer outro modelo regressivo poderia ser
empregado, incluindo o uso de diferentes modelos, nas etapas de encontrar o melhor conjunto

de variaveis regressoras e realizar o downscaling com as variaveis ja selecionadas.
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4.3 Validagéo cruzada

A validacdo cruzada € um procedimento que objetiva a divisdo das séries temporais
utilizadas de tal forma que o periodo empregado para avaliar a performance do modelo (periodo
de teste) seja diferente daqueles utilizados para estimar seus parametros (periodos de calibracéo
e validagéo) (MICHAELSEN, 1987).

No presente trabalho, as séries temporais foram divididas em trés periodos distintos:
calibracdo, validagdo e teste. Os dados contidos no periodo de calibracdo séo utilizados no
calculo das fungdes de ordenamento e no célculo dos coeficientes da regressdo sobre os
conjuntos de varidveis regressoras acumuladas. Os coeficientes da regressdo estimados
utilizando o conjunto de calibracdo foram aplicados ao conjunto de validacdo de tal forma a
intercomparar a performance das variaveis regressoras acumuladas e, com isso, selecionar o
melhor conjunto de variaveis regressoras. Os dados contidos no periodo de teste foram
utilizados apenas para avaliar o desempenho final da metodologia de selecdo de variaveis
regressoras, sem gque nenhum parametro fosse estimado ao longo deste periodo.

Um resumo dos procedimentos executados em cada um dos periodos € mostrado na
Tabela 2.

Tabela 2 — Procedimentos realizados em cada um dos periodos das séries temporais

Periodo Procedimentos Realizados

e (Calculo das fung¢des de ordenamento
Calibracéo e (Calculo dos parametros das regressoes das
variaveis regressoras acumuladas

e Avaliagdo da performance das regressdes das
Validacdo variaveis regressoras acumuladas (escolha do
melhor conjunto baseada no SS4)

e Avalia¢do da performance do método regressivo
Teste utilizando as variaveis regressoras selecionadas
(melhor conjunto de variaveis regressoras)

Fonte: O autor (2020)
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Devido a escassez de publicacGes relacionadas a comparacéo entre diferentes formas de
dividir os periodos utilizados na validacdo cruzada para o downscaling estatistico, foi
necessario avaliar diferentes abordagens para a divisao dos dados.

Esse teste ndo visa apenas avaliar a acuracia, mas também a robustez do modelo
desenvolvido neste trabalho, isso é, a independéncia da acuracia do modelo com respeito ao
periodo dos dados utilizados na calibragdo dos parametros.

Foram avaliadas sete maneiras distintas de realizar a validacdo cruzada. Em todas elas,
0 periodo de teste compreende o Gltimo terco dos dados da série temporal, pois dessa forma é
possivel ter um periodo comum de comparacao entre todos os tipos de validacdo cruzada. A
distribuicdo dos periodos de calibracdo e validacdo sdo mostrados na e esquemas
exemplificando os tipos de validacao cruzada sdo mostrados nas Figuras 5 a 11. Contudo, em
alguns tipos de validacdo cruzada, existem intervalos concomitantes entre os periodos de
calibracdo e validacdo (ver Figuras 6, 9, 10 e 11). Essa escolha de periodos foi intencional para
que fosse possivel compreender se a utilizacdo de periodos mais extensos acarretaria numa

melhora substancial da performance do downscaling.

Tabela 3 — Periodos das séries temporais empregados na calibragdo e validacao

Esquema de

validagdo cruzada Calibracao Validacéo

Dados contidos nos dias  Dados contidos nos dias pares

Tipo 1 impares (dos primeiros 2/3  (dos primeiros 2/3 da série)
da série)
Dados contidos nos dias  Primeiros 2/3 da série

Tipo 2 impares (dos primeiros 2/3
da série)

Tipo 3 Primeiro 1/3 da série Segundo 1/3 da série

Tipo 4 Segundo 1/3 da série Primeiro 1/3 da série

Tipo 5 Primeiro 1/3 da série Primeiros 2/3 da série

Tipo 6 Segundo 1/3 da série Primeiros 2/3 da série

Tipo 7 Primeiros 2/3 da série Segundo 1/3 da série

Fonte: O autor (2020)
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As Figuras 5 a 11 foram criadas com o intuito de tornar mais facil a visualizagdo das
parcelas das séries temporais utilizadas nos conjuntos de calibra¢do (em cor laranja), validacdo

(em cor azul) e teste (em cor verde).

Figura 5 — Divisao dos periodos de calibragdo, validacdo e teste (Esquema 1)

2/3 da série (dias alternados) 1/3 da série

Fonte: O autor (2020).

Figura 6 - Divisdo dos periodos de calibracédo, validacéo e teste (Esquema 2)

2/3 da série (dias alternados) 1/3 da série

Fonte: O autor (2020).

Figura 7 - Divisdo dos periodos de calibracéo, validacéo e teste (Esquema 3)

1/3 da série 1/3 da série 1/3 da série
1 11 11 1

Fonte: O autor (2020).

Figura 8 - Divisdo dos periodos de calibraco, validagdo e teste (Esquema 4)

1/3 da série 1/3 da série 1/3 da série
I 1

Fonte: O autor (2020).
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Figura 9 - Divisdo dos periodos de calibracéo, validacéo e teste (Esquema 5)

2/3 da série

1
1/3 da série 1/3 da série

Figura 10 - Divisdo dos periodos de calibracdo, validacéo e teste (Esquema 6)

Fonte: O autor (2020).

2/3 da série

1 1
1/3 da série 1/3 da série

Fonte: O autor (2020).

Figura 11 - Divisdo dos periodos de calibracao, validacéo e teste (Esquema 7)

1/3 da série

I 1
2/3 da série 1/3 da série
I 1T 1

Fonte: O autor (2020).

4.4 Modelos de referéncia

Com vistas a compreender a melhora na acurécia do downscaling e a viabilidade de se
utilizar o modelo de selecéo objetiva de varidveis regressoras desenvolvido neste trabalho, se

faz necessaria a comparacdo dele com modelos de referéncia (modelos mais simples e/ou
largamente utilizados).
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O primeiro modelo de referéncia é a Interpolacao Bilinear dos quatro pontos da malha
horizontal do GCM mais proximos ao local de estudo (IBL4) (ACCADIA et al., 2003). Esse
modelo representa a estimativa do GCM sem que qualquer coeficiente seja estimado
estatisticamente, pois os coeficientes da interpolacdo dependem exclusivamente da distancia
entre os pontos do GCM e a posicdo do local de estudo.

O segundo modelo de referéncia € a regressao linear multipla dos quatro pontos da
malha horizontal do GCM (WILKS, 2019). Esse modelo é largamente empregado e, por ndo
realizar qualquer tipo de selecdo de varidveis regressoras, ele representa o resultado mais
simples que pode ser obtido pelo modelo regressivo.

Os proximos trés modelos de referéncia sdo modelos estatisticos que fazem uso da
regressdo linear maltipla e realizam selecdo do conjunto de varidveis regressoras. Esses
modelos irdo ter como entrada 0 mesmo dominio de busca aplicado a metodologia proposta
neste trabalho. Dois desses modelos sdo embedded, isso €, apenas podem ser aplicados em
conjunto com a regressdo linear multipla. S&o eles a stepwise regression (SWR) e a Regressao
Lasso. Eles serdo utilizados para verificar se a acuracia da metodologia proposta neste trabalho
(que pode ser aplicada em conjunto com qualquer método regressivo) € equivalente ou superior
a acurécia de metodos elaborados exclusivamente para a regressdo linear multipla.

O ultimo modelo de referéncia, o Forward Selection, € um modelo wrapper objetivo.
Esse modelo pode ser empregado em conjunto com qualquer modelo regressivo, mas faz uso
de um grande esforco computacional. Ele sera utilizado para compreender se a metodologia
desenvolvida neste trabalho consegue obter desempenho equivalente ao obtido por métodos
que demandam um grande esfor¢co computacional.

Como forma de comparar diretamente a acuracia apresentada pelo modelo de selecdo
de variaveis regressoras com a acuracia apresentada pelos modelos de referéncia, foram
utilizados como estatisticos a melhora sobre o IBL4 (ver Equagdo 15) e a melhora sobre o
MLR4 (ver Equagéo 16).

554 — 554
Melhora sobre IBL4 = Modelo Ll (15)
S541p14

554 — 554
Melhora sobre MLR4 = Modelo MLRA (16)
S54mLRa
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Onde SS4404e10 € 0 SS4 entre a saida do modelo estudado (seja 0 modelo proposto
neste trabalho ou algum dos modelos de referéncia) e a observacdo, SS4;5.4 € 0 SS4 entre a
saida do IBL4 e a observacéo e SS4,,,z4 € 0 SS4 entre a saida do MLR4 e a observacéo.

Outro estatistico de extrema importancia na comparacao dos resultados foi a razao entre

0s desvios padréo (ST D,4:i,) €ntre um modelo e a observacéo (ver Equagéo 17)

OModel
STDratio = __Modelo (17)

GOberservagéo

Onde ouogero € 0 desvio padrdo do modelo a ser analisado € dpperservacio € 0 dESVIO

padrdo da série observacional.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Com o intuito de avaliar a metodologia aqui proposta para a selecdo de variaveis
regressoras aplicada ao downscaling da magnitude da velocidade do vento local horizontal em
superficie, foram realizados 11 estudos de caso, baseados em dados observacionais de 11 torres
anemomeétricas localizadas na Regido Nordeste do Brasil, regido que conta, atualmente, com
aproximadamente 85% da poténcia e0lica instalada no pais (EPE, 2020).

Com vistas a uma melhor compreenséo, os estudos de caso sdo aqui apresentados em
sete secOes. Na primeira secdo, sdo descritos os dados observacionais utilizados (i.e.,
preditando). Na segunda, sdo descritos os dados macroescalares utilizados (i.e., os dados
numéricos do GCM — as variaveis do dominio de busca). Na terceira, sdo avaliados os diferentes
esquemas de validacdo cruzada levando-se em consideracdo a acuracia dos modelos MLR4 e
da metodologia proposta neste trabalho (cabe ressaltar que, ao final da terceira secéo, decide-
se sobre o melhor esquema de validacdo cruzada. A partir dai, as se¢Bes seguintes apenas
apresentam resultados referentes ao melhor esquema de validacao cruzada). Na quarta, discute-
se sobre a distribuicdo espacial das funcdes de ordenamento. Na quinta, discute-se sobre o
desempenho das variaveis regressoras acumuladas. Na sexta, sdo comparados 0s resultados
obtidos através do uso das diferentes funcGes de ordenamento. Na sétima e ultima das se¢des
do capitulo 5, sdo comparados os resultados obtidos pela metodologia proposta neste trabalho

com aqueles obtidos pelos modelos de referéncia.

5.1 Dados observacionais

Os dados observacionais utilizados nos estudos de caso sdo provenientes de 11 torres
anemomeétricas situadas na regido Nordeste do Brasil, como pode ser visto no mapa da Figura
12. Todas as torres fornecem dados de direcdo e magnitude do vento horizontal — obtidos a
partir de birutas e anemdmetros situados a uma altura da ordem da altura tipica do cubo de um
aerogerador de grande porte (da ordem de 100 metros sobre o nivel do solo) — integrados em
intervalos de 10 minutos. As fontes dos dados observacionais estdo listadas na Tabela 4 € 0
intervalo de tempo no qual foram realizadas as campanhas de medicdo estdo expostos na Figura

13.



42

Figura 12 — Disposicao geogréfica dos locais estudados
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Fonte: O autor (2020).

Tabela 4 — Fontes dos dados observacionais (e6lica)

Locais Fonte dos Dados
SEINFRA-CE
. (https://www.seinfra.ce.gov.br/)
Se8 Projeto SONDA

(http://sonda.ccst.inpe.br/)

Grupo de Mecénica dos Fluidos Ambiental
4e5 no ambito do Projeto Pilacas
(https://www.ufpe.br/mecfluamb)

Operador Nacional do Sistema Elétrico
2,3,7,9,10e 11 (ONS) no ambito do projeto HPC4E
(https://hpcde.eu/the-project/work-plan/wp4)

Fonte: O autor (2020).


https://www.seinfra.ce.gov.br/
http://sonda.ccst.inpe.br/
https://www.ufpe.br/mecfluamb
https://hpc4e.eu/the-project/work-plan/wp4
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Figura 13 - Periodo da campanha de medicdo dos dados observacionais
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Fonte: O autor (2020).

O procedimento de garantia de qualidade desenvolvido por Moraes (2015) foi
empregado com o objetivo de identificar comportamentos suspeitos e anémalos ao longo das
séries temporais de magnitude e dire¢do do vento horizontal. Tal procedimento esta baseado
em uma sequéncia de testes globais (que avaliam a qualidade de uma série temporal como um
todo) e testes locais (que avaliam a qualidade dos dados observacionais de forma individual ou
em pequenos agrupamentos). O resultado de tal procedimento aplicado aos dados
observacionais utilizados neste trabalho é mostrado no gréafico da Figura 14. E importante
salientar que a maior parte dos instantes em que os dados sdo classificados como anémalos diz

respeito a auséncia de dados observacionais nas séries originais.
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Figura 14 — Quantidade de dados observacionais considerados possivelmente andmalos
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5.2 Dados macroescalares (GCM)

Como variaveis regressoras, foram utilizadas as magnitudes da velocidade do vento
horizontal, compostas a partir das componentes zonal e meridional da velocidade do vento (ver
Equacdo 17), oriundas do programa de reanalise ERA-Interim, disponibilizadas pelo European
Centre for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF) (DEE et al, 2011; BERRISFORD et
al., 2011), com resolucéo espacial de 0,75° (da ordem de 80 km) e resolugdo temporal de 6

horas:

M =U%+ V2 17)

Onde M é a magnitude do vento horizontal, U é a componente zonal da velocidade do
vento horizontal e V é a componente meridional. As componentes zonal e meridional do vento
sdo uma representacdo da velocidade do vento horizontal em um plano cartesiano. Onde a
componente zonal apresenta valores positivos no sentido oeste-leste e a componente meridional
apresenta valores positivos no sentido sul-norte.

Os estudos e aplicacdes relacionados a area de eolica usualmente descrevem a
velocidade do vento horizontal em um sistema de coordenadas polares, em que a direcdo zero
graus descreve o vento proveniente da diregdo norte. E 0 angulo que descreve a direcao cresce
no sentido anti-horario. Assim, este trabalho estd dedicado a descricdo da magnitude da
velocidade do vento horizontal devido a sua importéncia para aplicagdes na area de edlica.

Para cada um dos locais de interesse, foi utilizado um dominio que compreende os dez

niveis verticais de modelo mais proximos ao solo (niveis de modelo de 1012,05 hPa até 908,65


https://en.wikipedia.org/wiki/European_Centre_for_Medium-Range_Weather_Forecasts
https://en.wikipedia.org/wiki/European_Centre_for_Medium-Range_Weather_Forecasts
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hPa, correspondendo a altura geopotencial de 10 metros até 760 metros acima do nivel do solo,
respectivamente) e 30x30 pontos da malha horizontal do GCM centrados na localizacgdo da torre

anemomeétrica.

5.3 Avaliacao dos diferentes esquemas de validacéo cruzada

Nesta secdo, sdo comparadas as diferentes formas de dividir os dados com o intuito de
realizar a validago cruzada. E importante salientar que, no caso do modelo MLR4 os esquemas
de validacéo cruzada 1 e 2, 3 e 5, e 4 e 6 possuem, respectivamente, 0 mesmo resultado, pois o
periodo de calibragdo foi o mesmo (i.e., o periodo de calibracdo empregado nos esquemas 1 e
2 € 0 mesmo. Isso vale para os esquemas 3 e 5, bem como para 0s esquemas 4 e 6) e nenhuma
decisdo foi tomada no periodo de validacdo, pois 0 modelo MLR4 ndo realiza selecdo de
variaveis regressoras.

Foram utilizados apenas 0 MLR4 e a metodologia proposta neste trabalho para avaliar
os diferentes esquemas de validagdo cruzada, isso porque, realizar a simulacéo fazendo uso de
todos os modelos de referéncia para todos os esquemas de validacdo cruzada demandaria um
alto esforgo computacional. Além disso, o intuito dessa andlise é comparar a acurécia da
metodologia proposta neste trabalho nos diferentes esquemas de validacdo cruzada e comparar
a sua robustez com aquela obtida por um modelo que ndo realiza tomada de decis@o no periodo
de validacéo (i.e., 0 modelo MLR4).

Ao final desta secdo, decide-se sobre o melhor esquema de validagcdo cruzada. Os
resultados e analises das se¢des posteriores serdo realizados apenas considerando esse esquema
de validacéo.

O IBL4 ndo foi empregado nessa analise, pois ele ndo realiza qualquer tipo de
calibracdo, logo, o resultado no periodo de teste € 0 mesmo independentemente do esquema de
validag&o cruzada.

Na Figura 15 sdo mostrados os melhores resultados do MLR4 para todos os locais
estudados, levando em consideragdo todos os esquemas de validacdo cruzada, i.e., 0os dados
exibidos nesse grafico dizem respeito a acuracia do MLR4 no nivel de modelo (nivel vertical
do GCM) que proporcionou melhor acuracia para cada local e esquema de validagéo cruzada.
E possivel perceber que todos os esquemas de validagdo cruzada apresentam acurécias bastante
similares, demonstrando a grande robustez do modelo MLR4. Contudo, destaca-se que 0s
esquemas 4 e 6 por apresentarem acuracia ligeiramente superior que a dos demais, como pode

ser visto na Figura 16.
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Figura 15 - Acuracia do MLR4 nos esquemas de valida¢do cruzada (V.C.) estudados
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Fonte: O autor (2020).

Figura 16 - Acuracia do MLR4 nos esquemas de validagéo cruzada (V.C.) (com énfase sobre os esquemas 4 ¢ 6)
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Fonte: O autor (2020).

Quanto a metodologia de selecdo de varidveis regressoras aqui proposta (SBO), as
acuracias mais elevadas sdo mostradas na Figura 17. A metodologia proposta neste trabalho
apresenta robustez menor que o MLR4, i.e., h& uma maior flutuagéo dos resultados de SBO

com respeito aos diferentes esquemas de validagédo cruzada. Isso ocorre devido a tomada de
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decisdo realizada por SBO no periodo de validagdo, que aumenta a possibilidade de respostas
do modelo®.

Além disso, 0 esquema 7 de validacdo cruzada (V.C. 7) apresenta um resultado que
difere bastante dos resultados correspondentes aos demais esquemas. Se o resultado de V.C. 7
é desprezado, a robustez do SBO se aproxima bastante daquela apresentada pelo MLR4. Cabe
ressaltar que a baixa acuracia associada a V.C. 7 ocorre porque o periodo de validagdo esta
completamente contido no periodo de calibracdo. Por essa razdo, os resultados obtidos fazendo-
se uso dos dados no periodo de validacgéo (i.e., desempenho do conjunto de variaveis regressoras
acumuladas) ndo contribuem para uma boa tomada de decisdo por parte do modelo, implicando
em baixa acuracia.

De acordo com a metodologia SBO, a melhor forma de dividir os dados com vistas a
validacdo cruzada se da por meio de V.C. 4 (ver Figura 18). Em segundo lugar, com desempenho
muito préximo ao de V.C. 4, tem-se V.C. 1 (ver Figura 19). Esses dois esquemas de validacdo
cruzada foram mais acurados, porque seus periodos de calibragcdo contemplam dados proximos
ao periodo de teste, fazendo com que os coeficientes de regressao estimados sejam apropriados
para descrever o comportamento da variavel estudada no periodo de teste. Além disso, tais
esquemas ndo utilizam dados concomitantes entre os periodos de calibracdo e validacao,
fazendo com que SBO tome melhores decisdes. Como V.C. 4 apresenta a maior acurécia tanto
para 0 MLR4 (modelo que ndo realiza tomada de decisdo no periodo de validacdo) quanto para
SBO, tal esquema foi escolhido como o para a validagdo cruzada. Portanto, as proximas se¢des
de resultados e discussdes analisam de forma profunda apenas os resultados obtidos fazendo

uso desse esquema de validacéo cruzada.

3 O modelo MLR4, por nio realizar tomada de decisdo no periodo de validagdo, conta com quatro esquemas de
validacédo cruzada distintos. No entanto, o modelo SBO, modelo que utiliza o periodo de validagdo na tomada de
decisdo sobre 0 melhor conjunto de variaveis regressoras, conta com sete esquemas distintos de validagéo cruzada.
Esse fato implica numa maior possibilidade de respostas da SBO em relacdo ao MLR4.



Figura 17 - Acurécia da SBO nos esquemas de validagdo cruzada (V.C.) estudados
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Fonte: O autor (2020).

Figura 18 - Acuracia da SBO nos esquemas de validacdo cruzada (V.C.) (com énfase sobre o esquema 4)
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Figura 19 - Acuracia da SBO nos esquemas de validacdo cruzada (V.C.) (com énfase sobre o esquema 1)
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Fonte: O autor (2020).

5.4 Distribuicao espacial dos valores das Func¢des de Ordenamento

Os valores das funcbes de ordenamento foram dispostos em mapas com o intuito de
identificar quais aspectos fisicos do dominio produzem efeito sobre eles.

E necessério salientar que a criagio desses mapas ndo visa a intercomparacéo entre eles,
mas sim a identificacdo de padrBes independentemente dos valores obtidos, visto que o intuito
das funcGes de ordenamento neste trabalho é Unica e exclusivamente ordenar as variaveis do
dominio. E possivel realizar varias analises com respeito a distribuicéo espacial desses valores,
bem como sua variagdo ao longo do tempo. Essas anélises, contudo, ndo serdo abordadas neste
trabalho.

Os principais aspectos que influenciam diretamente sobre a distribuicdo espacial do
valor das funcdes de ordenamento sé&o o tipo de cobertura (i.e., se 0 ponto do dominio se localiza
sobre o continente ou sobre oceano) e a complexidade orografica do local estudado.

As funcdes de ordenamento mais influenciadas pelo tipo de cobertura sé&o Co, CoDe e

SS4 (ver se¢do 4.1), como pode ser visto nas Figuras 20 & 30*. Isso se deve principalmente a

4 Os mapas apresentados nas Figuras 20 a 30 utilizam os niveis de modelo do GCM que obtiveram melhor
desempenho para cada uma das func@es de ordenamento.
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diferenca na inércia térmica entre o continente e 0 oceano, que atua diretamente na estrutura de
fase e frequéncia dos sinais, sendo evidenciado através do coeficiente de correlacdo. Como
essas duas funcbes de ordenamento sdo compostas diretamente pelo coeficiente de correlacao,
elas sdo as mais influenciadas. Esse efeito é perceptivel mesmo em locais situados no interior
do continente com orografia complexa, como os locais 10 e 11.

Nas Figuras 20 a 30, o mapa em tons de cinza descreve o valor da fungdo de
ordenamento para aquele ponto do GCM, o losango verde marca o local da torre anemomeétrica

e a linha vermelha marca a interface oceano/continente.

Figura 20 — Mapas dos valores das funcdes de ordenamento Co, CoDe e SS4 (Local 1)
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Fonte: O autor (2020).

Figura 21 - Mapas dos valores das fun¢des de ordenamento Co, CoDe e SS4 (Local 2)
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Fonte: O autor (2020).
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Figura 22 - Mapas dos valores das fun¢des de ordenamento Co, CoDe e SS4 (Local 3)
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Figura 23 - Mapas dos valores das fun¢des de ordenamento Co, CoDe e SS4 (Local 4)
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Fonte: O autor (2020).

Figura 24 - Mapas dos valores das fun¢des de ordenamento Co, CoDe e SS4 (Local 5)
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Fonte: O autor (2020).
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Figura 25 - Mapas dos valores das fun¢@es de ordenamento Co, CoDe e SS4 (Local 6)
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Figura 26 - Mapas dos valores das fun¢des de ordenamento Co, CoDe e SS4 (Local 7)
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Figura 27 - Mapas dos valores das fun¢des de ordenamento Co, CoDe e SS4 (Local 8)
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Figura 28 - Mapas dos valores das fun¢@es de ordenamento Co, CoDe e SS4 (Local 9)
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Figura 30 - Mapas dos valores das fun¢des de ordenamento Co, CoDe e SS4 (Local 11)

‘Nivel 10
45 W 40 W

Longitude

Longitude

Fonte: O autor (2020).

Local 10

Nivel 9
50 W 45" W 40w B w

Latitude

Latitude

Longitude

Fonte: O autor (2020).

Local 11

Nivel 3.
40 W 3B w

50" W 45" W

N

Longitude

Fonte: O autor (2020).

Latitude

Latitude

Latitude

Nivel 2

Longitude

45 W

Longitude

Nivel 10
40" W

Longitude

3w

53

055
05
045
04
035

03

S84

025

02

015

0.1

0.05

0S5

045

04

035

03

S84

025

02

0.15

0.1

0.05

°
i
&

$84



54

5.5 Desempenho do conjunto de variaveis regressoras acumuladas

Nesta secdo, serdo discutidos os resultados do desempenho do conjunto de variaveis
regressoras acumuladas (ver secdo 4.2). Na Figura 31 € mostrada a performance do conjunto de
variaveis regressoras acumuladas segundo a funcdo de ordenamento Ph para o local 9. Esse
local foi escolhido, pois permite fécil visualizacdo do que sera discutido ao longo desta sec¢éo.
Além disso, a funcdo de ordenamento Ph foi aquela que apresentou melhores resultados nesse
local. No entanto, os aspectos apresentados atraves dessa figura podem ser visualizados em
todos os demais locais (ver apéndice A).

No gréfico apresentado da Figura 31, 0 eixo das abscissas informa quantas variaveis
regressoras foram utilizadas no MLR, ja o eixo das ordenadas mostra o desempenho do MLR.
No gréafico, sdo mostradas as curvas para os periodos de validacao e de teste; ambos séo obtidos
aplicando os coeficientes de regressdo estimados no periodo de calibracdo sobre as variaveis
regressoras do periodo em questdo. E importante salientar que os resultados apresentados na
Figura 31 € no apéndice A, dizem respeito ao nivel de modelo do GCM que obteve o melhor

desempenho para cada um dos modelos.

Figura 31 — Curva de desempenho do conjunto de variaveis regressoras acumuladas (Local 9)

Validagao
0.6 -r"’“ ;*L.W_WM
e
osb ——_—__—____ "™ - e
— i LY
e
=04 -
i SBO,,, (nivel 1) s
o3k |— — —MLR4 nivel 1)
— — —IBL4 (nivel 2)
N,
02 L L : L L L : L 1
0 100 200 300 400 500 &o0 700 800 Q00
Miamero de variaveis acumuladas
06 Teste
‘ A
i “““\_,—h_\__‘
0Sp————— === = e e
— \M\"‘-\-w-\
—t i T ~
=04 ~\
] -
7 SBO,,, (nivel 1) RN
03F |— — —MLR4 fnivel 1) ha
— — —IBL4 {nivel 2) ‘k‘“—\,__\
02 L L : L L L : L |
0 100 200 300 400 500 GO0 o0 800 400

Mimero de variavelis acumuladas

Fonte: O autor (2020).
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A visualizagdo da curva de desempenho do dominio acumulado sobre os periodos de
validacgdo e teste é de extrema importancia, pois, através da comparacdo entre elas, é possivel
avaliar se as variaveis regressoras do periodo de validacdo se assemelham as do periodo de
teste, ou seja, se a decisdo acerca do melhor nimero de variaveis regressoras obtida durante o
periodo de validacdo sera valida para o periodo de teste. Esses fatos podem ser evidenciados
através do formato da curva e da localizagdo do ponto de melhor desempenho (méximo global
da curva).

Outra caracteristica importante a ser mencionada a respeito das curvas de performance
das variaveis regressoras acumuladas é a existéncia de pequenas variacbes que ocorrem ao
longo de todas as curvas (ver Figura 32). Isso mostra que, para obtermos o melhor desempenho
(maximo global da curva), serd necessaria a adicao de variaveis que, imediatamente apds serem
adicionadas, diminuem o desempenho do conjunto de variaveis regressoras preexistente (ou
seja, conjunto de variaveis regressoras acumuladas anterior ao da variavel em questdo), como
pode ser visto na Figura 32. Esse resultado estd de acordo com os exemplos apresentados por
Guyon e Elisseeff (2003), e, provavelmente, se deve a complementariedade de variaveis no
dominio da frequéncia, isso ¢, o MLR é capaz de combinar variaveis regressoras que
individualmente possuem baixa capacidade de descrever o sinal observado de forma a obter um
sinal no dominio da frequéncia mais proximo daquele apresentado pelo preditando,

aumentando, dessa forma, a acuracia do modelo.
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Figura 32 — Curva de desempenho do conjunto de varidveis regressoras acumuladas com ampliacdo (Local 9)
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Isso também mostra a necessidade de utilizacdo de dominios com grandes areas para
realizacdo da selecdo das varidveis regressoras, pois, dessa forma, haverd um aumento da
probabilidade de encontrar varidveis que, ao serem combinadas através de um metodo
regressivo, permitem a filtragem de informacdes que contribuam para a melhora no

desempenho do modelo.
5.6 Desempenho das fun¢des de ordenamento

Nesta secdo iremos analisar o desempenho da metodologia de selegdo de variaveis
regressoras desenvolvida neste trabalho segundo o tipo de fungéo de ordenamento utilizada (ver
secdo 4.1). A Figura 33 mostra o desempenho da SBO nos locais estudados quando sdo utilizadas
cada uma das funcbes de ordenamento. Os desempenhos apresentados no grafico da Figura 33
dizem respeito ao nivel de modelo do GCM que obteve a melhor performance para cada uma

das funcdes de ordenamento.
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Figura 33 — Melhores desempenhos de cada uma das fun¢des de ordenamento
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Fonte: O autor (2020).

E possivel perceber que a acuracia do método pode variar sensivelmente, a depender da
funcgéo de ordenamento utilizada. Isso demonstra a importancia da funcéo de ordenamento, pois
sua escolha afetara drasticamente o resultado do downscaling.

A funcéo de ordenamento que apresentou o pior acuracia foi a De, como pode ser visto
na Figura 34. Isso ocorre, pois essa fungdo de ordenamento ndo leva em consideragdo a

similaridade dos sinais da varidvel do dominio de busca e do preditando no dominio da

frequéncia.
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Figura 34 — Desempenho da funcdo de ordenamento De
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Fonte: O autor (2020).

Como melhores funcGes de ordenamento podemos citar Ph e Co, pois estas funcbes
promoveram excelentes resultados. A funcdo de ordenamento Ph foi responsavel pelas
melhores performances nos locais proximos a costa (i.e., locais 1 a 6), com excecdo do local 5
(ver Figura 35), pois apesar de estar situado em uma area com orografia simples, possui diversas
construcdes em seu entorno (i.e., obstaculos). Além disso, essa funcdo de ordenamento obteve
resultados muito proximos aos melhores em locais de orografia simples situados no interior do

continente (i.e., locais 8, 9 e 10).
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Figura 35 - Desempenho da funcdo de ordenamento Ph
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A funcéo de ordenamento Co foi responsavel por obter os melhores resultados nos locais
situados no interior do continente (i.e., locais 7 a 11) e no local 5, que fica situado na costa,
porém possui diversos obstaculos em seu entorno (ver Figura 36).

Um resultado bastante importante pode ser observado quando analisamos a correlagao
obtida pelo modelo SBO em funcéo dos locais estudados. 1sso porque a funcao de ordenamento
Ph é responsavel por obter os mais altos coeficientes de correlacdo na maioria dos locais
estudados (ver Figura 37). As Unicas exceg¢des sao os locais 10 e 11, que sdo locais situados no

interior do continente e que possuem orografia bastante complexa.



Figura 36 - Desempenho da funcéo de ordenamento Co
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Figura 37 — Correlagéo obtida pela funcédo de ordenamento Ph
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Tendo em vista que o SS4 é uma fungdo do coeficiente de correlacdo e da razdo dos
desvios padréo entre 0 modelo e a observagéo, fica claro que a selecdo executada fazendo uso
da funcéo de ordenamento Ph possui dificuldade em reproduzir o desvio padrao da observacao,

tendendo a subestiméa-lo (ver Figura 38).

Figura 38 — Razdo entre os desvios padrédo obtida pela funcdo de ordenamento Ph
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Fonte: O autor (2020).

No entanto, a correcdo do desvio padréo da série estimada no downscaling através de
pOs processamento estatistico se da de forma muito mais simples que a corre¢do do sinal no
dominio da frequéncia. Logo, fica claro que a melhor funcdo de ordenamento, ou seja, aquela

que possui a maior capacidade de obter bons resultados, é a funcao Ph.

5.7 Comparagdo com modelos de referéncia

Nesta secdo serdo comparados os resultados obtidos pela metodologia proposta neste
trabalho com os resultados obtidos pelos modelos de referéncia (ver se¢éo 4.4). Primeiramente,
0s resultados da SBO serdo comparados com aqueles obtidos pelos modelos que néo realizam
selecdo de varidveis regressoras (i.e., IBL4 e MLR4). Em seguida, serdo comparados oS

resultados da SBO com aqueles obtidos pelos modelos de referéncia que utilizam selegéo



62

embedded (i.e., SWR e Lasso). Por fim, serdo comparados os resultados da SBO com os aqueles
obtidos pelos modelos de referéncia que utilizam selecdo wrapper (i.e., Forward Selection).

E importante ressaltar que, assim como na se¢&o anterior, os desempenhos apresentados
nesta secéo dizem respeito ao nivel de modelo do GCM que obteve a melhor performance para

cada um dos modelos.

5.7.1 Comparacdo com metodos que néo realizam selecdo de variaveis regressoras

Primeiramente iremos avaliar a acuracia do MLR4 frente ao IBL4, ou seja, iremos
comparar a eficacia do método regressivo mais simples (i.e., 0 MLR4) com um modelo que
reflete a saida do GCM sem que qualquer coeficiente estatistico seja estimado (i.e., IBL4). Na

Figura 39 € mostrada a melhora do MLR4 sobre o IBL4 para todos os locais estudados.

Figura 39 — Melhora sobre o IBL4 obtida pelo MLR4 (SS4)
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Fonte: O autor (2020).

O MLR4 supera o IBL4 em apenas dois dos onze locais estudados (i.e., locais 5 e 9) e
apresenta acuracia proxima daquela obtida pelo IBL4 no local 11. No entanto, como
mencionado na subsecdo 4.1.4, o SS4 ¢ uma funcdo do coeficiente de correlacdo e da razéo

entre os desvios padréo.
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Dessa forma, analisando a melhora do MLR4 sobre o IBL4 de acordo com a correlagéo
(ver Figura 40), percebemos que 0 MLR4 supera o IBL4 em seis dos onze locais estudados (i.e.,
locais 2, 5, 6, 9, 10 e 11) e apresenta acuracia proxima daquela obtida pelo IBL4 em quatro
locais (i.e., locais 1, 3, 7 e 8). Logo, é perceptivel que a grande dificuldade do MLR4 em relagéo
ao IBL4 se refere & descricdo da variabilidade da série observada. Através da Figura 41,
percebemos que 0 MLR4 tende a subestimar a variabilidade da série estimada.

A Figura 42 apresenta a acuracia da metodologia proposta neste trabalho em relacdo ao
IBL4. A SBO apresenta uma grande melhora em relacdo ao IBL4, pois supera a acuracia desse
modelo em dez dos onze locais estudados (i.e., todos os locais exceto o local 4). Além do mais,
obteve uma melhora mais expressiva do que aquela obtida pelo MLR4, com melhoras da ordem

de vinte porcento.

Figura 40 - Melhora sobre o IBL4 obtida pelo MLR4 (correlagdo)
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Figura 41 — Comparacéo entre MLR4 e IBL4 (razdo entre desvios padrao)

131

1BL4

06

0.5 '

O N R R @,\e q}'\'\
NN N N N N N N N - NN
L ]L ]

Proximos a costa Interior do continente
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Figura 42 - Melhora sobre o IBL4 obtida pela SBO (SS4)
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Fonte: O autor (2020).

A Figura 43 apresenta a melhora da SBO sobre o MLR4. A selegdo de variaveis
regressoras obteve excelente melhora sobre 0 MLR4, superando sua acuracia em dez dos onze

locais estudados e obtendo acuracia similar em um local (i.e., local 4). Além disso, as melhoras
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obtidas variam entre dez e setenta porcento, comprovando o grande beneficio da utilizagéo do

método de selecdo de varidveis regressoras proposto neste trabalho.

Figura 43 - Melhora sobre 0 MLR4 obtida pela SBO (SS4)

200

s
o0
o

160

140

1201

Melhora sobre o MLR4 (SS4 [.]) [%]
b [=)] 1] 5
[an] [==) [==] [==]

[l
o

Proximos a costa nterior do continente

Fonte: O autor (2020).

Essa melhora em relacdo ao MLR4 e ao IBL4 se deve a capacidade do SBO em melhorar
a descricédo do sinal observado tanto em relacdo ao dominio da frequéncia (visualizado através
do coeficiente de correlagdo — ver Figura 44) quanto em relacdo a variabilidade (visualizado

através da razdo entre os desvios padrdo — ver Figura 45).



Figura 44 - Melhora sobre 0 MLR4 obtida pela SBO (correlagéo)
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Figura 45 - Comparacéo entre MLR4 e SBO (razéo entre desvios padréo)

SBO

07t

0.65

06

0.55 . . . . : . . . . .

T N N NI RS

NN N N N N N N N

L 11 [
Proximos a costa Interior do continente

Fonte: O autor (2020).



67

5.7.2 Comparagdo com métodos de selecéo de variéveis regressoras embedded

A Figura 46 apresenta as acuracias da SBO e do modelo SWR. E possivel perceber que a
SBO apresenta melhora em relacdo ao SWR nos locais situados na costa, no entanto, possuli
dificuldade em superar o SWR nos locais situados no interior, com excegéo do local 7. No
computo geral, a SBO superou 0 SWR em quatro dos onze locais estudados (i.e., locais 1, 4, 5
e 7), obteve resultados resultado semelhante em cinco locais (i.e., locais 2, 3, 6, 9 e 10) e foi

superado pelo SWR em dois locais (i.e., locais 8 e 11).

Figura 46 - Comparacéo entre SWR e SBO (SS4)
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Fonte: O autor (2020).

Na Figura 47 sdo mostradas as acuracias da SBO e do modelo Lasso. Assim como no
caso do SWR, a SOB apresenta melhores resultados nos locais proximos a costa, € possuli
dificuldade em superar o modelo Lasso nos locais situados no interior. No entanto, as melhoras
da SBO sobre 0 modelo Lasso séo mais expressivas que em relagdo ao SWR, exibindo melhoras
de 0.1 no valor do SS4 para os locais 3 e 5. Além disso, a superacdo do Lasso e da SWR em
relacdo a SBO néo vai além de 0.03 no valor do SS4 (como pode ser visto nos locais 8 e 11,

nas Figuras 49 e 50).
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Figura 47 - Comparacao entre Lasso e SBO (SS4)
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O motivo da melhora na acuracia em relacdo aos modelos de referéncia embedded se
deve tanto a melhora da descricdo das caracteristicas da série observada no dominio da
frequéncia (evidenciada através do coeficiente de correlacdo — ver Figuras 48 e 49), quanto a
melhora na descrigdo da variabilidade do sinal observado (evidenciado através da razdo entre

0s desvios padrdo — ver Figuras 50 e 51).

Figura 48 - Comparacéo entre SWR e SBO (correlagéo)
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Figura 49 - Comparacéo entre Lasso e SBO (correlagdo)
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Figura 50 - Comparacéo entre SWR e SBO (razéo entre os desvios padrdo)
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Figura 51 - Comparacéo entre Lasso e SBO (razdo entre os desvios padrao)
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A SBO obteve um bom resultado frente aos métodos embedded, pois esses métodos sao
extremamente especificos e foram desenvolvidos exclusivamente para maximizar a acuracia da
regressao linear maltipla. Dessa forma, conseguimos mostrar que a SBO foi capaz de obter
resultados similares ou melhores do que aqueles obtidos pelos modelos embedded em nove dos
onze locais estudados, provando ser uma alternativa viavel, mesmo em relacdo a modelos

especializados para a regressao linear maltipla.

5.7.3 Comparac¢do com método de selecdo de variaveis regressoras wrapper

A Figura 52 apresenta a acuracia da SBO e do modelo Forward Selection. Assim como
no caso dos modelos de referéncia embedded, a SBO tende a obter resultados melhores que o
FS nos locais proximos a costa e resultados piores nos locais situados no interior. No entanto,
a SBO supera 0 FS em apenas trés dos onze locais estudados (i.e., locais 3, 4 e 7), apresenta
acuracia similar em 3 locais (i.e., locais 1, 2 e 5) e é superado pela FS em cinco locais (i.e.,
locais 6, 8, 9, 10 e 11).
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Figura 52 - Comparacéo entre FS e SBO (SS4)
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O modelo FS obtém melhores resultados do que a SBO, principalmente devido a melhor
descricdo do sinal observado no dominio da frequéncia, como pode ser visto através do

coeficiente de correlacdo (ver Figura 53).

Figura 53 - Comparacéo entre FS e SBO (correlacéo)
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Apesar do aparente baixo rendimento em relacdo ao FS (i.e., iguala ou supera o
resultado do FS em seis dois onze locais estudados), a metodologia proposta neste trabalho
possui uma grande vantagem quando levamos em consideracdo o esfor¢co computacional
necessario para a selecdo do melhor conjunto de variaveis regressoras (Considerando apenas o
nivel de modelo que obteve o melhor resultado).

Na Tabela 5 é mostrado o nimero de regressdes necessarias até o0 maximo global da
curva de decisdo sobre o melhor conjunto de variaveis regressoras. No entanto, sdo necessarias

mais regressodes para compreender que esse ponto é o ponto de maximo global da curva.

Tabela 5 - Namero de regressfes para encontrar o melhor conjunto de variaveis regressoras

NuUmero de regressdes até o

méaximo global

Forward Selection ~ Selecao Baseada no

Ordenamento

Local 1 95,931 8

Local 2 259.735 143
Local 3 55.456 58
Local 4 117.505 9

Local 5 100.620 104
Local 6 119.016 165
Local 7 115.990 45
Local 8 170.065 106
Local 9 182.871 118
Local 10 150.535 194
Local 11 209.275 159

Fonte: O autor (2020)

A metodologia de selecdo de varidveis regressoras desenvolvida neste trabalho obteve
uma diminuicdo dréstica no esforco computacional necessario para a selecdo do conjunto de
variaveis regressoras, na ordem de mil vezes menor, chegando em alguns casos a ordem de dez
mil vezes menor. Além disso, as iteracdes da SBO sdo completamente independentes, ou seja,
a iteracdo i+1 ndo depende do resultado da iteragéo i, permitindo a paralelizagéo das iteracoes,

consequentemente, diminuindo o tempo de processamento. J4 as iteragdes do FS ndo séo
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completamente independentes, exigindo um tempo de processamento radicalmente maior (ver
Figura 54).

Na Figura 54 é apresentado o tempo necessario de processamento para que a SBO e o
Forward Selection realizem a selecdo de variaveis regressoras. Esse tempo de processamento
leva em consideracdo a selecdo de variaveis regressoras para 0s dez niveis de modelo do GCM.

A maguina utilizada para o processamento possui processador AMD Opteron 6376 (2,3
GHz) com memoria RAM de 32Gb.

Figura 54 - Tempo de processamento SBO e FS
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O tempo de processamento varia sensivelmente a depender do local estudado, pois ele
esta intrinsecamente relacionado ao comprimento da série temporal estudada (ver Figura 13). No
entanto, a SBO reduziu o tempo de processamento em uma razdo aproximada de quatrocentas
vezes.

Tendo em vista a acuracia da SBO frente aquela obtida pelo FS e o esforco
computacional demandado pelos dois metodos, fica clara a vantagem em se utilizar a

metodologia de selecdo de varidveis regressoras desenvolvida neste trabalho.
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6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Este trabalho apresenta uma metodologia de selecdo de varidveis regressoras objetiva,
direta e individual que pode ser aplicada em conjunto com qualquer tipo de modelo regressivo.
Tal metodologia apresentou boa acurécia e um custo computacional bastante competitivo. Além
disso, neste trabalho foram propostas métricas que definem a relevancia das varidveis do
dominio de busca (que permitiram resultados mais acurados que meétricas ja conhecidas) e
foram avaliados diferentes esquemas para a divisdo da base de dados com vistas a validacédo
cruzada.

A metodologia de selecdo de variaveis regressoras desenvolvida neste trabalho (SBO)
apresentou bons resultados quando comparada a métodos criados especificamente para a
regressao linear multipla (métodos embedded), obtendo resultados iguais ou superiores a esses
métodos em nove dos onze locais estudados (ver Tabela 6). Quando comparado com um método
mais geral, que pode ser aplicado em conjunto com qualquer modelo regressivo (Forward
Selection), a SBO apresentou boa acuracia, com uma diminui¢cdo drastica no esforgo
computacional requerido (ver Tabela 5), na ordem de mil vezes menor, chegando em alguns

casos a ordem de dez mil vezes menor.

Tabela 6 — Comparacdo final da acuracia da SBO com a acuracia dos modelos de referéncia

Numero de locais em que a acurécia da SBO foi:

Inferior Similar Superior
IBL4 1 0 10
MLR4 0 1 10
SWR 2 5 4
Lasso 2 5 4
FS 5 3 3

Fonte: O autor (2020).

Também e importante salientar que a SBO obteve acuracia significativamente superior
aos demais modelos de referéncia quando considerados locais proximos a costa, principalmente
aqueles com orografia simples (ver Tabela 7). Esse resultado demonstra a grande aplicabilidade
do método, visto que grande parte das centrais eolicas brasileiras estdo localizadas proximas a

costa. Além disso, a metodologia desenvolvida neste trabalho pode ser de grande aplicabilidade
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na prospeccdo e operacao dos futuros complexos de energia edlica offshore, tendo em vista a
simplicidade orogréfica e o posicionamento sobre 0 oceano.

Tabela 7 - Comparacédo final da acuracia da SBO com a acuracia dos modelos de referéncia para locais situados
préximos a costa

NuUmero de locais proximos a costa em que a acuracia da SBO

foi:
Inferior Similar Superior
IBL4 1 0 5
MLR4 0 1 5
SWR 0 3 3
Lasso 0 3 3
FS 1 3 2

Fonte: O autor (2020).

Dentre todas as métricas avaliadas com vistas a defini¢do da relevancia das varidveis do
dominio de busca, aquela que apresentou melhores resultados foi a Ph, uma das métricas
propostas neste trabalho, sendo esta métrica responsavel pela melhor acuracia da SBO nos
locais de orografia simples. Observou-se ainda que a métrica Ph promoveu a melhor descri¢do
do sinal observado no dominio da frequéncia para todos os locais estudados, o que ficou
demonstrado por meio dos correspondentes valores mais elevados do coeficiente de correlagéo.

Com respeito ao teste dos diferentes esquemas de validacdo cruzada, este trabalho
demonstrou a necessidade de se utilizar o periodo de calibracdo (utilizado para estimar os
coeficientes do modelo de regressao) proximo ao periodo de teste de forma a maximizar a
acurécia. O trabalho também demonstrou a necessidade de se evitar dados concomitantes entre
os periodos de calibracéo e validagdo. Tal concomitancia pode vir a apresentar uma diminuicéo
significativa na acuracia da metodologia. Por fim, vale ressaltar que os resultados desse
experimento contribuem com o tema frente a escassez de publicaces nessa area e podem ser
empregados tanto com vistas a reanalise, quanto a previsdo de variaveis atmosféricas.

Este trabalho apresenta uma primeira abordagem sobre a selecéo objetiva dos pontos da
malha do GCM baseada no ordenamento com vistas ao downscaling de variaveis atmosféricas.
Embora os resultados sejam promissores, essa metodologia apresenta limitagdes. Dessa forma,

sugerem-se futuras agdes com vistas a mitigar tais limitacoes:
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Testar o desempenho da Sele¢do Baseada no Ordenamento em conjunto com métodos
regressivos nao lineares (e.g., Redes Neurais Artificiais) (HAYKIN, 2001). Além disso,
testar a possibilidade de selecionar as variaveis regressoras fazendo uso de métodos
regressivos lineares e utilizar essas varidveis como entrada para um metodo regressivo
ndo linear, reduzindo o esfor¢co computacional da selecdo de variaveis regressoras;
Testar novas fungdes de ordenamento que levem em consideracéo relagfes ndo lineares
entre as variaveis do dominio de busca e o preditando, como por exemplo a Informacéo
Mutua Normalizada (KRASKOV et al., 2004);

Testar funcGes de ordenamento que levem em consideracéo a ndo estacionariedade das
séries do dominio de busca e do preditando (ZEBENDE, 2011; VASSOLER e
ZEBENDE, 2012);

Aprofundar o estudo com respeito as razdes pelas quais a metodologia aqui proposta

apresentou melhores resultados nos locais de orografia simples proximos a costa.
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APENDICE A - CURVAS DE DESEMPENHO DO CONJUNTO DE VARIAVEIS
REGRESSORAS ACUMULADAS

Neste apéndice sdo apresentados os graficos contendo as curvas de desempenho das
variaveis regressoras acumuladas. Para cada um dos locais estudados sera mostrada a curva de
desempenho de varidveis regressoras acumuladas obtida pela melhor fun¢éo de ordenamento
no nivel de modelo do GCM que obteve a melhor performance. O melhor nimero de variaveis
do dominio de busca acumuladas estd marcado com um asterisco, no entanto, € importante
ressaltar que a decis@o sobre o melhor nimero de variaveis acumuladas foi tomada levando-se

em consideracao apenas 0s dados contidos no conjunto de calibracéo.

Figura Al — Curva de desempenho do conjunto de varidveis regressoras acumuladas (Local 1)
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Figura A2 - Curva de desempenho do conjunto de variaveis regressoras acumuladas (Local 2)
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Figura A3 - Curva de desempenho do conjunto de variaveis regressoras acumuladas (Local 3)
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Figura A4 - Curva de desempenho do conjunto de variaveis regressoras acumuladas (Local 4)
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Figura A5 - Curva de desempenho do conjunto de variaveis regressoras acumuladas (Local 5)
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Figura A6 - Curva de desempenho do conjunto de variaveis regressoras acumuladas (Local 6)
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Figura A7 - Curva de desempenho do conjunto de variaveis regressoras acumuladas (Local 7)
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Figura A8 - Curva de desempenho do conjunto de variaveis regressoras acumuladas (Local 8)
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Figura A9 - Curva de desempenho do conjunto de variaveis regressoras acumuladas (Local 9)
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Figura A10 - Curva de desempenho do conjunto de variaveis regressoras acumuladas (Local 10)
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Figura A1l - Curva de desempenho do conjunto de variaveis regressoras acumuladas (Local 11)

Curva obtida fazendo uso

Validagao

0.8 e

06p” _ T Tt
:0.4
v SBO,, (nivel 10}

— — —MLR4 (nivel 1)
vzr — — —IBL4 {nivel 10}
U 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
0 100 200 300 400 500 G600 700 800 400
Mumero de varidveis acumuladas
Teste
08
-

06 I—:/Zﬁ_"ﬂ:/ _____________________
:0.4 F -
0 SBO, (nivel 10}

— — —MLR4 (nivel 1)
02r — — —IBL4 {nivel 10}
D i i i i i i i i ]
0 100 200 300 400 500 GO0 700 800 400

Mumero de varidveis acumuladas

da funcdo de ordenamento Co
Fonte: O autor (2020).

88



89

APENDICE B — UTILIZACAO DE COMPONENTES PRINCIPAIS COMO
ENTRADA PARA O METODO DE SELECAO DE VARIAVEIS REGRESSORAS

As variaveis macroescalares utilizadas no downscaling usualmente possuem alto indice
de correlacdo entre si, e esse fato implica em diversos problemas no uso de métodos regressivos
(VON STORCH e ZWIERS, 2003). Com vistas a reduzir o grau de colinearidade entre as
variaveis que compdem o dominio de busca, isso €, tornar as variaveis ortogonais entre si, foram
calculadas as componentes principais dessas variaveis (JOLLIFFE, 1986) e o método de selecao
de variaveis regressoras foi aplicado utilizando como entrada essas componentes principais.

Inicialmente, utilizando os dados presentes no conjunto de calibracdo, foram calculados
o0s autovetores da matriz de covariancia das m variaveis que compdem o dominio de busca. Essa
matriz de autovetores sera a matriz de rotacdo do espaco com vistas a criar as componentes
principais.

Neste estudo, o intuito da utilizacdo das componentes principais ndo ¢é a reducao de
dimensionalidade, mas sim a criacdo de variaveis ortogonais. Logo, nenhuma das componentes
sera eliminada, i.e., todas as componentes serdo utilizadas como entrada para o método de
selecdo de variaveis regressoras.

Como, por principio, ndo podemos levar em consideracao os dados presentes no periodo
de teste para inferir pardmetros do modelo, a matriz de rotagcdo estimada utilizando os dados
presentes no conjunto de calibracdo foi aplicada na rotacdo das variaveis do dominio de busca
no periodo de teste.

A matriz de rotacdo estimada no periodo de calibragdo também foi aplicada ao periodo
de validagdo, pois caso uma nova matriz viesse a ser utilizada no periodo de validagdo, as
decisbes tomadas no periodo de validacdo ndo seriam coerentes com o periodo de teste,
diminuindo drasticamente a acuracia da selegdo de varidveis regressoras.

Na Figura 55 sdo comparadas as melhores performances da SBO quando séo utilizadas
as variaveis originais do dominio de busca como entrada e quando sdo utilizadas as
componentes principais do dominio de busca. Isso quer dizer que, para cada local foi adotada

a acuracia obtida pela melhor funcéo de ordenamento no melhor nivel de modelo do GCM.
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Figura 55 — Comparacdo entre a acuracia utilizando variaveis originais do dominio de busca e componentes
principais do dominio de busca como entrada para a SBO
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E possivel perceber que ao utilizarmos componentes principais a acuracia da selecio
baseada no ordenamento se torna inferior aquele apresentado quando utilizamos diretamente as
varidveis do dominio de busca. Isso provavelmente se deve a ndo ortogonalidade das
componentes principais nos periodos de validacao e teste.

A ndo ortogonalidade é oriunda de diferencas na matriz de correlacéo (ou covariancia)
das variaveis do dominio, isso é, os autovetores da matriz de correlacdo (ou covariancia) do
periodo de calibracdo estdo sendo empregados nos periodos de validacao e teste com vistas a
rotacionar todas as variaveis de forma a criar componentes principais. Contudo, quanto maior
for a diferenca entre as matrizes de correlacdo do periodo de calibracdo e dos periodos de
validacdo e teste, maior serd o erro associado a essa rotagdo, e por isso, mais distante da
ortogonalidade essas novas variaveis estardo, ou seja, maior seré a quantidade de informagdes
redundantes, levando a um grande erro na combinacéo linear, pois os coeficientes da regresséo
linear foram estimados no periodo de calibracdo, onde todas as varidveis regressoras Sao
ortogonais entre si.

As Figuras B2 e B3 apresentam a diferenca na matriz de correlacdo entre os periodos
de calibracdo e validacdo e entre os periodos de calibracdo e teste, respectivamente. Essa

diferenca ocasiona a falta de ortogonalidade ao se aplicar a matriz de rotacdo do periodo de
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calibracdo nos demais periodos, como foi discutido no pardgrafo anterior. No caso apresentado
nas Figuras B2 e B3 a diferenca entre as matrizes de correlagdo atinge valores altos, da ordem
de 50% de correlacdo, provando a perda de ortogonalidade das componentes principais entre
os periodos de calibracéo e validacao e calibracao e teste.

Figura B2 — Diferenca entre as matrizes de correlagéo das variaveis do dominio de busca entre os periodos de
calibragdo e validacdo (Local 4, nivel 7)
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Figura B3 - Diferenca entre as matrizes de correlacdo das variaveis do dominio de busca entre os periodos de
calibracgdo e teste (Local 4, nivel 7)
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A Figura apresenta a dispersdo da melhora na acuracia através do uso de componentes
principais como entrada paraa SOB (ver Equacdo 18) em fungdo da média da diferenca absoluta
entre as matrizes de correlacdo das variaveis do dominio de busca nos periodos de calibragéo e

teste (ver Equacéo 19).

_ SS4PCA - SS4Original

Melhorapc sopre originar = SS4 . 18)
Origina
1 N N
DabScal—teSte = —Zz z ,Ucalij - ptesteij (19)
i=1 j=1

Onde SS4p.4 € 0 SS4 obtido pela SBO quando sdo utilizadas componentes principais
do dominio de busca como entrada, SS4¢,i4ina € 0 SS4 obtido pela SBO utilizando diretamente

as variaveis do dominio de busca como entrada, Pealyj © Preste; sdo os valores dos elementos

na posicdo ij das matrizes de correlagdo entre as variaveis do dominio de busca no periodo de

calibracéo e teste, respectivamente.

Figura B4 - Relagdo entre a acuricia da SBO e a diferenca na matriz de correlagdo
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referente ao local 1.
Fonte: O autor (2020).
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Atraveés da Figura € perceptivel uma relacdo entre a diferenga na matriz de correlacdo e
a acurécia obtida pela SBO quando utilizadas componentes principais do dominio como
entrada. A Unica excecdo é o Local 1 (ponto vermelho na Figura ), que apresenta boa acuracia
mesmo com uma grande diferenca entre as matrizes de correlacao.

O resultado observado no Local 1 demanda mais investigagdes. No entanto,
considerando que a matriz de correlacdo (ou covariancia) depende da magnitude e da fase dos
sinais no dominio da frequéncia, ela sera afetada sempre que algumas variaveis do dominio de
busca apresentarem, entre dois periodos, comportamento diferente das demais. Sendo assim, a
utilizacdo de componentes principais como entrada no método de selecdo de varidveis
regressoras proposta neste trabalho é bastante limitada, visto que, idealmente, esse método deve
utilizar grandes dominios de busca, 0 que por sua vez, acarretaria numa maior probabilidade de

perda de ortogonalidade.



