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RESUMO

A estimativa da radiac&o solar em diferentes localidades durante varios anos &
importante para o desenvolvimento de projetos fotovoltaicos e heliotérmicos de grande
porte. Nesse contexto, modelos de site adaptation sédo utilizados para ajustar séries
de radiacdo provenientes de bases de dados historicas com medicdes em terra. Neste
trabalho, modelos estatisticos sdo aplicados de forma global e local, bem como de
forma combinada, para realizagdo do site adaptation na resolucdo temporal de 15
minutos da irradiancia global horizontal (GHI) e da irradiancia direta normal (DNI).
Quatro estacbes meteoroldgicas sao utilizadas para testar o site adaptation: duas na
Argentina (El Rosal e Salta), uma no Brasil (Petrolina) e uma na Namibia (Gobabeb).
As variaveis regressoras sdo formadas por dados provenientes da Copernicus
Atmosphere Monitoring Service (CAMS) e do European Centre for Medium-Range
Weather Forecasts (ECMWF). Nos modelos globais sao aplicados modelos
regressivos para toda a série temporal, enquanto nos modelos locais, as variaveis
regressoras sao divididas em grupos de acordo com uma classificacdo das condi¢des
do céu no local. A regressado linear mdltipla e a rede neural do tipo multilayer
perceptron sdo os modelos regressivos utilizados neste trabalho. Os subconjuntos
locais das séries temporais sdo definidos através de uma classificacdo néao
supervisionada, sendo utilizado o algoritmo de k-means. Em seguida € feita uma
classificacdo supervisionada com o modelo Random Forest, onde as variaveis
regressoras devem aprender o comportamento das classes estabelecidas na etapa
anterior. Os dados sdo divididos em trés conjuntos para aplicacdo dos modelos:
calibracéo, validacdo e teste. No conjunto de validacdo, sdo treinados os modelos
regressivos de combinacgdo, utilizando todos os modelos globais e locais cujos
parametros foram inferidos no conjunto de calibragc&o. Este trabalho também avalia a
robustez dos modelos para 62 diferentes divisdes dos dados nos trés conjuntos
citados. Algumas dessas divisbes mantém a sequéncia cronoldgica das séries
temporais enquanto outras fazem uma randomizacao dos timestamps de 15 minutos
antes das divisdes nos trés conjuntos. Os resultados do site adaptation da GHI nas
estacOoes de El Rosal e Salta mostram que os modelos de combinagéo e locais
apresentam maior acuracia que os modelos globais e da CAMS, enquanto nas
estacdes de Petrolina e Gobabeb, os resultados de todos os modelos séo similares

aos da CAMS. E provavel que os resultados tenham sido melhores nas estacdes de



El Rosal e Salta, pois as mesmas estéo localizadas na borda do campo de visdo do
satélite METEOSAT, o que pode induzir a mais erros nas séries de radiacdo estimadas
pela CAMS. Ja para o site adaptation da DNI nas estacfes de Petrolina e Gobabeb,
0os modelos de combinacdo e locais conseguem maior acuracia que os modelos
globais e da CAMS. Os resultados também mostram que modelos aplicados com os
dados divididos com a estratégia de randomizacdo dos timestamps de 15 minutos
apresentam melhores resultados estatisticos que as divisbes que mantém a

sequéncia cronologica das séries temporais.

Palavras-chave: site adaptation; classificacdo n&o supervisionada; classificacdo

supervisionada; randomizacéo dos dados.



ABSTRACT

Estimating the solar radiation accurately during many years in different regions
IS necessary to develop photovoltaic and heliothermic solar power plant projects. In
this work, statistical models are employed using ground measurements to correct long-
term time series of radiation, a procedure known as site adaptation. These statistical
models are applied globally, locally and in combination to make the site adaptation of
global horizontal irradiance (GHI) and direct normal irradiance (DNI) in 15 minutes
temporal resolution. Four meteorological stations located in Argentina (El Rosal e
Salta), Brazil (Petrolina) and Namib (Gobabeb) are used to test the models. The
variables used in the models are from Copernicus Atmosphere Monitoring Service
(CAMS) and European Centre for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF). The
global models are applied to all-time series, while in the local ones, the regression
variables are split into clusters according to a classification based on the sky
conditions. Multilinear regression and multilayer perceptron neural networks are the
two main regression algorithms used in this work. The subsets of local modes are
defined using a non-supervised classification to create a vector of classes made by the
k-means algorithm. Then a supervised classification is applied using the random forest
algorithm, where the variables will learn the classes of the non-supervised step. The
data are split into three sets to apply and evaluate the models: calibration, validation
and test sets. In the validation set, the combination models are trained using all results
from global and local models whose parameters were defined in the calibration set.
This work also evaluates the robustness of the models for 62 different divisions in the
three sets mentioned. Some of these divisions maintain the chronological sequence of
time series while others divisions shuffled the 15 minutes timestamps before the split
into the three sets. The results of GHI site adaptation in El Rosal and Salta stations
show better accuracy for the combination and local models than global models and
CAMS, while in Petrolina and Gobabeb stations, the results of all models are similar to
CAMS. The results were probably better in El Rosal and Salta stations because these
stations are located at the edge of the METEOSAT satellite view, which can induce
errors in CAMS estimations. The results of DNI site adaptation in the Petrolina and
Gobabeb stations show that the local and combination models achieve better accuracy
than the global models and CAMS. The overall results also suggest that the models

applied with the data divided by shuffling the 15 minutes timestamps present better



statistical results than the divisions that maintain the chronological sequence of time

series.

Keywords: site adaptation; non-supervised classification; supervised classification;
data shuffling
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1 INTRODUCAO

No desenvolvimento de projetos fotovoltaicos ou heliotérmicos de grande porte,
uma boa estimativa do recurso solar da regiao de interesse € necesséria para obter
estimativas de producdo de energia mais acuradas. Para tanto, campanhas de
medicdes de radiacdo solar, temperatura, umidade e velocidade do vento, entre outras
variaveis meteorologicas, sdo realizadas nos locais especificos onde pretende-se
conhecer o recurso solar, com vistas a implementacdo de empreendimentos de
energia. Atualmente no Brasil, as campanhas de medic¢des para projetos fotovoltaicos
de grande porte devem ter duracdo minima de 1 ano, sendo a principal medi¢cédo a da
irradiancia global horizontal (EPE, 2017). J& para projetos heliotérmicos ou projetos
fotovoltaicos com concentracdo, ambos também de grande porte (mais de 5 MW), a
principal medicdo é a da irradiancia direta normal por, no minimo, trés anos. As
instrucdes direcionadas aos empreendimentos de energia solar de grande porte,
incluindo as instru¢des associadas as campanhas de medi¢cdes, sdo publicadas pela
Empresa de Pesquisa Energética para possibilitar as empresas a participagdo nos
leildes de energia promovidos pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL).

Contudo, para estimar o recurso solar em dada regido, ndo basta somente
realizar a campanha de medic6es no local especifico, mas estimar o comportamento
climatologico das variaveis de interesse. Como a fonte solar é intermitente, com
variacbes estocasticas ao longo do tempo, a caracterizacdo do recurso deve
considerar uma janela temporal de, no minimo, 10 anos, periodo muitas vezes
denominado como climatologicamente significativo (HABTE ET AL., 2017). Para isso,
bases de dados historicas que fornecem estimativas de variaveis ambientais durante
varios anos podem ser utilizadas, ja que é inviavel medir a radiacédo solar por mais de
10 anos em projetos de energia solar. Como as séries histéricas de radiagédo solar
obtidas a partir de modelos de reandlise ou modelos baseados em informacdes de
satélites podem néo reproduzir com acuracia a radiacao solar no local de interesse,
modelos estatisticos podem ser empregados para ajuste dessas séries. O site
adaptation é um modelo estatistico que utiliza as medicdes realizadas em terra em um
periodo menor de tempo (geralmente, de 1 a 3 anos) para corrigir as séries
climatoldgicas fornecidas pelas bases de dados histéricas (POLO ET AL., 2016).

As séries historicas de radiacdo podem ser provenientes tanto de modelos de

previsdo numérica do tempo (Numerical Weather Prediction - NWP) ou reanalise, a
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exemplo da base de dados do European Centre for Medium-Range Weather
Forecasts (ECMWF, e.g. modelos ERA-5 e ERA-5 Land) e da National Aeronautics
and Space Administration (NASA, e.g. modelo MERRA-2), quanto a partir de modelos
gue utilizem imagens de satélite (e.g. PVGIS, CERES, NSDBR, CAMS). Atualmente,
0s modelos baseados em imagens de satélites sdo mais utilizados para avaliacdo do
recurso solar, pois apresentam estimativas mais acuradas que modelos de NWP.
Apesar disso, diferencas significativas ainda sdo encontradas entre as séries
fornecidas por modelos baseados em informacgfes de satélites e as séries medidas
por estacdes solarimétricas, principalmente para radiacdo direta normal. Fernandez-
Peruchena et al. (2020) citam quatro principais fontes de erros de modelos baseados
em imagens de satélites: o efeito das nuvens na atenuacdo da radiacdo solar; o
modelo de céu claro utilizado; a area do pixel do satélite que pode levar a erros
principalmente durante dias nublados (nuvens intermitentes) e devido a mudancas na
guantidade de aerossois presentes na atmosfera; e os erros devido a terrenos
elevados e altos albedos (radiacao refletida pela superficie do solo) provenientes de
desertos ou neve. Os efeitos desses potenciais erros podem resultar em séries com
um viés (BIAS) e desvio (amplitude de variacao) diferentes do esperado. Uma possivel
solucdo para superar esses potenciais erros é fazer o site adaptation das séries
fornecidas pelas bases histéricas.

Para realizar o site adaptation, as séries de longo prazo devem ter uma
cobertura temporal que inclua o periodo da campanha de medi¢cdes realizada em
terra. Assim, calibram-se e validam-se 0s modelos estatisticos no periodo
concomitante entre as medicdes realizadas pela estacdo solarimétrica no local de
interesse e as bases de dados historicas. Para gerar a série histérica adaptada ao
local é necessario aplicar o modelo estatistico calibrado e validado a toda a série
histérica. Essa série de longo prazo ajustada pode ser utilizada em diferentes
aplicac6es. Em termos de empreendimentos solares, a série histérica é utilizada para
0 calculo da da variabilidade interanual do recurso (KARIUKI E SATO, 2018),
obtencdo das meédias de longo prazo de radiacdo solar, geracdo de um ano
meteoroldgico tipico para a regido de interesse (WILCOX E MARION, 2008) e céalculos
da energia produzida P50 e P95 (EPE, 2017), fatores importantes para a viabilidade
econbmica de projetos. Além disso, a série pode ser utilizada para o preenchimento
das lacunas de campanhas de medi¢cfes publicas ou privadas (SCHWANDT ET AL.,

2014), bem como em previsdes da poténcia de saida de um empreendimento solar.
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Nesse sentido, modelos regressivos ou modelos baseados em quantile
mapping (QM) séo largamente utilizados para adaptar as séries no periodo simultaneo
entre as medicbes em terra e as saidas das bases de dados historicas. As séries
utilizadas nesses métodos estatisticos podem incluir saidas de modelos de satélite
(irradiancias global horizontal, difusa horizontal e direta normal), saidas de NWP e
outras variaveis como angulo zenital, hora solar aparente, entre outras. As técnicas
estatisticas podem ser aplicadas globalmente, sobre a série temporal como um todo,
ou localmente, sobre subconjuntos das séries. Miranda et al. (2020) mostram que
modelos regressivos aplicados globalmente para irradiancia global horizontal (em
inglés Global Horizontal Irradiance, GHI ou I;) podem ndo apresentar melhoras
significativas nos estatisticos quando comparados ao modelo de satélite para
irradiancia global horizontal a depender da regido de estudo. De fato, existem
situacfes em que a acuracia do modelo de satélite é tdo alta para irradiancia global
horizontal que é dificil conseguir melhorar ainda mais essa acuracia a partir do uso de
medicdes em terra (POLO ET AL., 2020). Contudo, pode ser possivel obter melhoras
significativas nos estatisticos aplicando modelos locais separados de acordo com uma
classificacdo previamente estabelecida. Como ndo é possivel separar esses
subconjuntos no periodo em que ndo se tem as medi¢des, pode-se treinar modelos
para que as variaveis provenientes das bases histéricas consigam acertar
determinada classificacéo adotada.

Uma boa divisdo das séries temporais de radiacdo pode ser feita buscando
separar 0s momentos de céu claro, céu variavel e céu nublado. Quando as séries
fornecidas por modelos de satélite sdo utilizadas para fazer essa divisao, erros podem
ser gerados, ja que os modelos que utilizam imagens de satélite ndo estimam tdo bem
a atenuacao da radiacéo pela cobertura de nuvens nos momentos nublados (HUANG
ET AL., 2019). De fato, a cobertura de nuvens € um dos fatores que mais afetam a
estimativa da radiacdo de modelos de satélite, jA que os modelos de céu claro mais
avancados (SUN ET AL., 2021) conseguem estimar bem o comportamento da
radiagdo em condicbes de céu sem nuvens. Como a série medida na estagédo
solarimétrica esta sujeita a todas as variacdes que ocorrem, de fato, com a radiacéo
solar em certa regido, ela € mais confiavel em termos de identificar as diferentes
condi¢des do céu no local. Por exemplo, métodos de classificacdo ndo supervisionada
podem ser utilizados para definir as condigcbes do céu em certa regido com as

medicOes feitas na estacdo solarimétrica. Em seguida, técnicas supervisionadas de
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classificagdo podem ser empregadas para que as variaveis das bases de dados
histéricas aprendam a classificacdo estabelecida. A combinacdo de técnica nao
supervisionada e supervisionada de classificacdo ja foi aplicada para resolver
problemas de previsdo de curto prazo da radiacéo solar (JIMENEZ-PEREZ E MORA-
LOPEZ., 2016).

Este trabalho busca solucionar o problema de site adaptation a partir da
utilizacdo de modelos globais, locais (em subconjuntos das séries temporais) e
combinacdo de modelos. Primeiro, sera proposta uma classificacdo nao
supervisionada das séries de radiacdo para identificar as diferentes condi¢des do céu
na regido, bem como o treinamento das variaveis provenientes das bases de dados
histéricas para acertar as classes previamente estabelecidas (classificacdo
supervisionada). Ap6s obter o modelo que ira classificar e, portanto, dividir os dados
em seus respectivos subconjuntos, modelos estatisticos sdo utilizados de forma a
adaptar a série de radiacao proveniente de uma base de dados histérica ao local. Os
modelos para correcdo das séries de radiacdo da base de dados historica serédo
calibrados e validados no periodo simultaneo entre a campanha de medic0es e a base
histérica. Procedimentos similares podem ser aplicados para outras variaveis
importantes para a estimativa da poténcia gerada por sistemas heliotérmicos e
fotovoltaicos tais como a velocidade do vento, temperatura, entre outras.

Assim, os objetivos deste trabalho séo: realizar o site adaptation utilizando
modelos globais, locais e de combinacéo na resolucdo temporal de 15 minutos; nos
modelos locais, agrupar os dados de acordo com as condicbes do céu na regido
utilizando os dados da estacdo solarimétrica minuto a minuto (classificacdo nao
supervisionada); treinar um algoritmo de machine learning para que as variaveis
regressoras provenientes das bases de dados histéricas aprendam a classificacédo
feita na etapa anterior, de forma que seja possivel obter as diferentes condi¢cées do
céu na regido para os periodos no passado em que nao existem dados da estagéo
solarimétrica; aplicar os modelos regressivos para realizacdo do site adaptation
utilizando diferentes estratégias de pré-processamento dos dados de entrada e poés
processamento das saidas de modelos; e, por fim, avaliar os resultados da
metodologia utilizando diferentes estrategias de divisdo dos dados no conjuntos de

calibragéo, validagao e teste.
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2 CONCEITOS PRELIMINARES

Nesta secdo serdo apresentados o0s conceitos preliminares das técnicas
utilizadas neste trabalho. S&o apresentados os conceitos dos dois principais modelos
estatisticos utilizados para o site adaptation: a regresséao linear multipla e as redes
neurais do tipo multilayer perceptron. Os modelos de site adaptation podem ser pos
processados com os modelos de quantile mapping e correcdo de BIAS e desvio
padrdo, também apresentados nesta secdo. Em relacdo aos modelos de classificacéo,
sdo apresentados o0s conceitos associados ao modelo de k-means (nhao
supervisionado), arvores de decisdo (supervisionado) e random forest
(supervisionado). Por fim, € apresentada uma técnica de pré-processamento das
variaveis regressoras aplicada nos modelos globais, a andlise de componentes

principais.
2.1 MODELOS REGRESSIVOS UTILIZADOS PARA O SITE ADAPTATION

Para o site adaptation, os modelos de regressao linear multipla e redes neurais
do tipo multilayer perceptron serao utilizados. A seguir sdo descritos esses dois grupos

de modelos.
2.1.1 Regresséo Linear Multipla

Um dos métodos de regressao linear mais utilizados na relacédo entre variaveis
meteorologicas € a regressao linear multipla (Multiple Linear Regression — MLR)
(WILKS, 2013). No MLR, preditores (e.g., dados provenientes de modelos de satélites
ou dados atmosféricos de reanalise) séo utilizados em uma estimativa linear de um
determinado preditando (e.g., dados observacionais de radiacdo solar ou
temperatura). A Eq. (1) descreve a regressao linear multipla, sendo y; o preditando, x;
os preditores, aj os coeficientes de regressdo associados as variaveis regressoras

(preditores) j e &, 0 erro do modelo regressivo.

Y1 1 x11 X2 Xj][% &
y:z _ 1 x2:1 X22 . x:ZJ' 0‘:2 4 8:2 (1)
Xij a;j &i

Vi 1 x1 xp2



19

Para os casos de regressao linear simples, o conjunto de preditores € composto
somente por uma variavel regressora (j = 1). Neste trabalho, para estimativas dos
coeficientes aj da regressao, é empregado o método dos minimos quadrados, que
busca minimizar o erro quadratico médio (Mean Square Error — MSE) entre a variavel
observada (y) e a variavel estimada pelo modelo regressivo (y;). Na Eqg. (2), €

apresentado o MSE.

T
MSE = ) (= 907 @
n=1
2.1.2 Redes Neurais do tipo Multilayer Perceptron

Uma rede neural pode ser descrita como uma rede de nés ou “neurdnios”
interconectados entre si utilizados para solucionar problemas de classificacdo e
regressao. A rede neural mais simples é aquela composta por duas camadas: uma de
entrada e uma de saida, o que € uma arquitetura conhecida como perceptron (Figura
1.a). Na rede do tipo perceptron hd apenas um neurénio (o da camada de saida) que
processa as informacfes da camada de entrada para fornecer o valor previsto na
saida. Ja a Figura 1.b apresenta um tipo de rede composta por uma camada de
entrada (input layer) que se comunica com camadas ocultas (hidden layers), que, por
sua vez, se conectam a uma camada de saida (output layer). Esse tipo de rede é
denominado multilayer perceptron, ja que pode possuir varias camadas ocultas
formadas por diferentes quantidades de neurdnios, sendo que as camadas posteriores
ndo possuem uma saida ligada as camadas anteriores, ou seja, a interconexao entre
os neurdnios flui em uma dire¢do sendo denominadas redes de fluxo unidirecional ou
feed-forward networks (AGGARWAL ET AL, 2015).

Os dados da camada de entrada provenientes das variaveis regressoras Sao
repassados para 0s neurdnios da primeira camada oculta para que uma rede
multiplayer perceptron inicie suas itera¢cbes. E no primeiro neurbnio da primeira
camada oculta que os calculos matematicos comegcam: um vetor de pesos W; é
inicializado randomicamente, onde j corresponde ao nimero de variaveis utilizadas na
rede (variaveis X, X5, ...,X;). O neuronio calcula, entdo, uma soma ponderada das

entradas de acordo com 0s pesos estabelecidos, aplicando uma fungéo de ativacdo a

soma ponderada antes de repassar a informacdo para o neurdnio de uma proxima
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camada. Este processo € feito até chegar no neurénio da camada de saida, onde a
estimativa final da rede deve ser comparada com o target, de forma a ajustar todos os
pesos da rede com os dados de treinamento a partir de algoritmos de minimizacao de
erro. Os pesos da rede sdo ajustados para cada vetor de valores i do conjunto de
variaveis X;, iterativamente. ApoOs percorrer todo o conjunto de treinamento, o
algoritmo pode comecar novamente o processo iterativo naquele conjunto, s6 que,
dessa vez, o primeiro vetor de valores i sera computado ndo mais com os pesos W,
inicializados de forma randémica, mas com os pesos W; estimados pela rede apos
percorrer uma vez o conjunto de treinamento. Quando a rede percorre todo o conjunto
de treinamento uma vez significa que essa rede passou por uma época. Uma rede
neural pode ser treinada, portanto, com varias épocas, onde em cada uma delas os
dados do conjunto de treinamento devem passar pela rede para realizar um ajuste
continuo dos pesos W;. Além disso, outro paréametro que pode ser ajustado € a
quantidade de inicializag6es randomicas dos pesos W; feitas no algoritmo, de forma
gue se possa testar a convergéncia da rede para diferentes inicializagées (HAN ET
AL., 2012; DAWSON E WILBY, 2001; PERRUCI, 2018).

Figura 1 — llustragdo do modelo de redes neurais feed-forward.
INPUT NODES INPUT LAYER

(a) Redes neurais do tipo perceptron. (b) Redes do tipo multiplayer perceptron.
Fonte: Aggarwal et al. (2015).

2.2 MODELOS UTILIZADOS NO POS-PROCESSAMENTO DOS MODELOS
REGRESSIVOS

Os modelos regressivos apresentados na secao anterior podem ser pos-
processados utilizando o modelo de quantile mapping ou um modelo para correcao
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do BIAS (diferenca entre a média da série estimada pela série observada) e desvio
padrdo. A combinacao sequencial de modelo regressivo seguido por quantile mapping
foi proposta por Fernandez-Peruchena et al. (2020) na solucdo de problemas de site
adaptation. Sendo assim, esses dois modelos para pds-processamento serdo
descritos a sequir.

2.2.1 Quantile Mapping (QM)

A técnica de QM aplica uma transformacé&o inversa de forma a utilizar a curva
de distribuicdo acumulada dos dados observados como referéncia para corrigir a
curva dos dados modelados. A curva de distribuicdo acumulada (Cumulative
Distribution Functions — CDFs) fornece a probabilidade de certa variavel assumir
valores iguais ou menores que determinado valor. A correcao dos dados pode ser feita
tanto utilizando fungcBes paramétricas (CDFs) quanto fungBes empiricas (Empirical
Cumulative Density Distribution — ecdf). Neste trabalho, a abordagem empirica é
utilizada.

Para gerar a ecdf, as séries das variaveis envolvidas devem ser ordenadas do
menor valor para o0 maior e deve ser estimada a densidade de probabilidade
acumulada da série temporal. Considerando n 0 nimero de amostras da série
temporal e ordenando os valores da variavel de interesse do menor para o maior, a
densidade de probabilidade acumulada pode ser obtida pela Eq. (3), onde p € um
vetor de 1 até n. Nas séries de radiacao, a ecdf € formada ao ordenar os valores da
irradiancia global horizontal do menor para o maior (eixo x da Figura 2) em funcéo da
densidade de probabilidade obtida com a Eq. (3), conforme mostrado no eixo y da
Figura 2. Para corrigir a distribuicdo dos dados modelados no conjunto de teste, basta
entdo aplicar a transformacao inversa usando a distribuicdo dos dados observados no
conjunto de calibracéo (obs). Na Eq. (4), Yo € @ Série da variavel modelada corrigida
por QM no conjunto de teste. Na Figura 2, a CDF dos dados medidos e modelados é
estimada empiricamente (ecdf) e a correcéo baseada em QM busca aproximar a curva
em vermelho da distribuicdo de probabilidade acumulada da curva dos dados

medidos, em azul.

1
ecdf = Ep p=123..,n )



yCorr = ecfdo_bls(ecfdmod(yc))

Figura 2 — llustracdo do modelo de Quantile Mapping.
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(4)
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quantile mapping

—CDF dos dados modelados no conjunto de teste

—CDF dos dados medidos no conjunto de calibragao

| 1
200 400 600 800 1000 1200
Irradiancia Global Hoziontal (W/m?)

Fonte: prépria.

2.2.2 Correcgéo de BIAS e desvio padréo

1400

Outro modelo utilizado como pos-processamento dos modelos regressivos é a

correcdo de BIAS (diferenca entre as médias das séries estimada e observada) e

desvio padréo entre o modelo e a observacao, conforme Eqg. (5). A média aritmética e

o desvio padrao das séries temporais no conjunto de calibracdo sao utilizadas para

corrigir a série estimada no conjunto de teste. Na Eq. (5), V:.s: € @ Série estimada no

conjunto de teste pelo modelo regressivo, y.,; @ média da série estimada pelo modelo

regressivo no conjunto de calibracéo, oy.q € 0. SA0 0S desvios das séries

observada e estimada no conjunto de calibracao, y.,; € a média da série de medicdes

no conjunto calibracao e, por fim, .., € a série observacional corrigida (MIRANDA et

al., 2020). Essas correcdes sdo importantes para adequar as saidas dos modelos

estatisticos ao desvio padrdo e a média (BIAS) da série de dados observacionais.

Onde:

N ~ -~ o ,cal
Yeor = (Ytest - ycal) <ﬂ> + Veal

y,cal

(5)

Viest: dados modelados no conjunto de teste (a série que vai receber a correcédo de BIAS e desvio)
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V.a: Média dos dados modelados no conjunto de calibragao
0y,cqr- desvio padréo da série dos dados observados no conjunto de calibragéo

0,car- dESViO padrao da série dos dados modelados no conjunto de calibragdo
Yea- Média dos dados observados no conjunto de calibragéo
V.or. dados modelados no conjunto de teste corrigidos por BIAS e desvio

2.3 MODELOS DE CLASSIFICACAO

A metodologia proposta neste trabalho para separacdo dos dados em
subconjuntos envolve uma combinacdo de técnica ndo supervisionada de
classificagdo seguida de uma técnica supervisionada. A seguir sdo descritos 0s

modelos de classificacdo ndo supervisionada e supervisionada.

2.3.1 Algoritmo de k-means

O clustering é um procedimento utilizado para separar um conjunto de dados
em subconjuntos, de acordo com funcfes objetivas que estimam a similaridade ou
dissimilaridade entre os grupos ou clusters (HAN ET AL., 2012). E um método de
aprendizado n&o supervisionado, em que o0 algoritmo aprende por observacdes ao
invés de exemplos como nas técnicas supervisionadas. Uma das abordagens mais
utilizadas em clustering envolve o particionamento dos dados, separando o conjunto
inicial de dados em grupos especificos. Nessa abordagem, o niumero de clusters que
se pretende atingir pode ser ou ndo definido previamente. Neste trabalho, o nimero
de clusters (K) utilizado foi definido previamente como 5 classes, sendo esse
parametro o ponto de partida do algoritmo de k-means.

Para exemplificar o algoritmo de k-means (MACQUEEN, 1967), pode-se partir
de um conjunto de pontos em um espaco euclidiano de duas dimensdes representado
por D = {p4, P2, .-, Pn}, ONde p = (x,y). O algoritmo de particionamento organiza cada
ponto p em K clusters C;,C,, ...,Cx. Uma funcdo objetiva é utilizada para avaliar a
similaridade entre os pontos de um cluster, de tal maneira que os pontos dentro de
um mesmo cluster devem ser similares entre si e dissimilares dos pontos pertencentes
a outros clusters. Cada agrupamento pode ser representado pelo seu centréide, isto
€, um ponto central daquele grupo, como, por exemplo, a média dos pontos de

determinado cluster. A distancia de um ponto p; € C; ao seu centroide c;, pode ser

medida pela distancia Euclidiana. Uma das funcfes mais utilizadas no clustering
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baseado em particionamento dos dados para avaliar a similaridade entre os pontos é

a soma dos erros quadraticos dos pontos em relacéo a certo centréide, conforme Eq.

(6).

K T

TR L) ®

j=1i=1

O k-means inicia, geralmente, com uma separacdo aleatoria do conjunto de
dados em K centroides. Tanto a quantidade K de centrdides quanto os centroides c;
onde o algoritmo deve iniciar as suas iteracbes podem ser definidos a priori. O
algoritmo vai reatribuindo iterativamente os agrupamentos, baseado na similaridade
dos pontos de certo cluster ao seu centréide, até que um critério de convergéncia &
atingido, como, por exemplo, quando a soma dos erros quadraticos ndo diminui
consideravelmente apos certo niumero de iteracdes. Vale salientar que um dos
problemas dos algoritmos de clustering baseado no particionamento € que muitas
vezes eles atingem um minimo local da funcéo utilizada como critério de avaliacdo ao
invés do minimo global, devido a sensibilidade do algoritmo as inicializacbes dos
agrupamentos (JAIN ET AL., 2000).

2.3.2 Arvore de decisdo

Modelos baseados em arvores de decisdo sdo metodologias tipicamente
utilizadas para solucao de problemas de classificagdo. Em uma arvore de decisédo, um
conjunto de decisbes hierarquicas € tomada, de tal forma que os nés de decisédo
formam uma estrutura similar a uma arvore, crescendo de cima para baixo, conforme
ilustrado na Figura 3. A decisao feita em cada n6 é baseada em um critério de divisdo
tomado conforme as variaveis disponiveis no conjunto de treinamento (AGGARWAL
ET AL., 2015).
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Figura 3 — Estrutura bésica de uma &rvore de deciséo.

NG raiz

} Ramos

N6 interno Folha 1

Folha 2 Folha 3

Fonte: Prépria.

De forma geral, o algoritmo necessita iniciar em um né raiz, definindo qual
variavel serd utilizada, dentre todas as disponiveis, para dividir os dados. Em seguida,
o0 processo de divisdo continua em nos internos, dividindo os dados de acordo com as
classes estabelecidas no target até que um critério de parada seja atingido. O critério
de parada cria um né final, chamado de folha, e a classe dominante naquele né sera
a classe que o algoritmo ira estimar caso algum dado do conjunto de teste atinja essa
determinada folha. Um critério de parada simples €, por exemplo, quando todos os
dados do conjunto de treinamento de uma certa folha pertencerem a somente uma
classe. Contudo, deixar a arvore atingir esse nivel de especificagdo ndo é uma boa
estratégia, ja que o modelo vai estar muito especializado em estimar todas as classes
do conjunto de treinamento, de tal forma que o modelo poderda ndo ter um bom
desempenho para estimar as classes do conjunto de teste, situagdo conhecida como
overfitting. Para evitar o overfitting, técnicas de podagem que definem um ponto onde
a arvore deve parar 0 seu crescimento ou que elimine nés que acrescentem pouca
informacéo adicional para divisdo dos dados podem ser utilizadas (HAN ET AL.,
2012).

O critério de divisdo dos dados em determinado né deve considerar tanto a
selecdo das diferentes varidveis disponiveis, quanto, nos casos em que as variaveis
tenham valores continuos, em qual ponto determinada varidvel sera dividida para
formar os ramos da arvore. Para definir a variavel que sera utilizada em um né e como

ela serd dividida séo utilizadas medidas que buscam selecionar o melhor critério de
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divisdo para um certo n6é da arvore. O objetivo € obter o critério de divisdo que melhor
separe os dados de acordo com as classes estabelecidas no target. As duas métricas
mais utilizadas sao o indice gini e a entropia. O indice gini (G) quantifica a distribuicéo
das classes em determinado conjunto de dados S, candidato a certo nd, e € calculado
utilizando as frequéncias relativas p,, p,, ..., P @ssociadas a ocorréncia de cada classe
no conjunto S (Eq. 7). Para quantificar a divisdo de um certo conjunto S em r ramos
(Eq. 8), é utilizada uma soma ponderada de acordo com as frequéncias relativas das
divisbes de classes (|S| indica a quantidade de elementos no conjunto S e |S;| a
guantidade de elementos no subconjunto S;). De forma similar, a entropia (E) é
definida para um certo conjunto S, conforme a Eqg. (9), e para levar em consideracao
a divisdo do conjunto S em r ramos, utiliza-se a Eq. (10). Tanto para entropia quanto
para o indice gini, 0s menores valores indicam as melhores alternativas para dividir os

dados.

k
6 =1-"p} (7)
j=1
_ - 1]
GS-S,,...,5) = EG(SL-) (8)
. =
ES) == ) pilog:(p)) ©)
=1
E(S—S,,..,S,) = Z %E(Si) (10)

i=1

A Tabela 1 apresenta um subconjunto dos dados utilizados neste trabalho para
exemplificar a construgcdo de uma arvore de decisdo. O target € composto pelas
classes 1, 2 e 3 que correspondem, respectivamente, as condi¢des de céu claro, céu
parcialmente claro e céu nublado. As variaveis utilizadas para classificar séo o indice
de cobertura de nuvens (CloudCoverage), a coluna total de vapor d’agua (tcwv) e a
irradiancia difusa horizontal (DHI). Se o critério utilizado € o gini e a arvore construida
€ binaria, ou seja, cada n6 é subdividido em dois ramos, deve-se, primeiro, calcular
os diferentes indices gini para uma certa variavel de forma a obter o0 n6 raiz. Como as
variaveis sdo continuas, para decidir o né raiz deve-se, também, levar em
consideracdo os dois ramos obtidos ao dividir a varidvel em valores maiores e

menores que determinado valor estabelecido.



27

Tabela 1 — Parte do conjunto de dados utilizado neste trabalho para a localidade de El Rosal na

Argentina.

Time Classes CloudCoverage (%) tcwv (kg/m?) DHI (W/m?)
05/01/2014 12:30 1 0,00 17,98 90,6
09/07/2014 14:30 1 0,00 4,52 61,2
11/02/2014 18:30 2 100,00 19,66 70,8
25/08/2015 11:45 1 0,00 3,88 64,2
24/04/2016 14:00 2 100,00 8,76 380,4
26/09/2016 09:15 1 0,00 4,46 58,8
20/12/2015 16:15 1 75,87 11,04 396,6
19/01/2016 17:45 1 54,87 14,75 292,2
20/05/2016 14:15 1 65,13 6,38 280,2
22/08/2016 17:00 1 0,00 3,562 37,8
31/07/2016 14:00 1 0,00 3,56 64,2
05/09/2016 14:15 1 0,00 1,77 52,8
01/06/2015 16:30 1 0,00 3,71 46,2
12/07/2016 12:00 1 0,00 2,18 43,8
19/12/2014 10:15 1 0,00 12,61 79,8
30/08/2014 17:00 3 100,00 6,00 96,6
03/02/2015 17:45 3 100,00 20,20 167,4
12/05/2016 09:30 1 47,47 8,98 143,4
18/02/2015 09:45 2 0,00 9,53 78
17/06/2015 10:15 2 100,00 5,70 172,8

Fonte: Prépria.

A Figura 4 apresenta uma éarvore de decisdo construida com os dados da
Tabela 1. Note que o né raiz é definido para valores da variavel CloudCoverage
menores que 87,9%, apos o algoritmo testar diferentes critérios de divisdo para todas
as variaveis. Para o no raiz, o indice gini do critério de divisdo CloudCoverage < 87,9%
e CloudCoverage > 87,9% (Eqg. 13) é obtido considerando a soma ponderada dos
indices gini do ramo direito e do ramo esquerdo (Egs. 11 e 12). Para cada divisdo das
diferentes variaveis testadas, o menor indice gini indica a melhor divisdo dos dados.
Apos definir a variavel e o ponto em que ela sera dividida no no raiz, deve-se fazer o
mesmo para 0s nos internos, até que critérios de paradas especificos sejam atingidos.
ApoGs a arvore estar formada utilizando os dados do conjunto de treinamento, o modelo
podera estimar a classe de uma amostra do conjunto de teste ao percorrer essa nova
amostra pelos nos da arvore até que chegue a determinada folha, na qual a classe
dominante dela sera a classe estimada para a nova amostra de dados. Vale salientar
gue o indice gini igual a 0,46 no no raiz € calculado utilizando a Eq. (7) no target de
classes (que possui 14 amostras para classe 1, 4 para classe 2 e 2 amostras para

classe 3).
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Figura 4 — Exemplo da construcéo de uma arvore de deciséo.

CloudCoverage <= §7.933
ani = 0.46
samples = 20
value = [14, 4, 2]
clags = Céu Claro

Tm:/ Y:alse

tewv <= 9,155 DHI <= 2.835
gini = 0.124 gini = 0.48
samples = 15 samples = 5
value = [14, 1, 0] value = [0, 3, 2]
clags = Ceu Claro class = Céu Parc. Claro
/ A
gini = 0.0 gini = 0.32 gini = 0.444 gini = 0.0
samples = 10 samples = 5 samples = 3 gamples = 2
value = [10, 0, 0] value=[4, 1, 0] value = [0, 1, 2] value = [0, 2, 0]
class = Ceu Claro clags = Céu Claro class = Ceu Nublado class = Ceu Parc. Claro

Fonte: prépria.

2.3.3 Random Forest

A estratégia de combinar diferentes estimativas de modelos de classificacédo

previamente treinados € denominada como um modelo de ensemble. Modelos de

ensemble utilizam diferentes classificadores (M;, M,, ..., M},) treinados em diferentes

subconjuntos do conjunto de treinamento (T;,Ts,...,Tx) com objetivo de obter um

modelo de classificacdo combinado. Assim, dada uma certa amostra do conjunto de

teste, a estimativa da classe que aquela amostra deve pertencer é feita para cada um

dos M, classificadores, e a classificacdo final € baseada na classe majoritaria

resultante dos modelos de classificacdo aplicados. Como o ensemble combina

diferentes modelos de classificacéo, ele € menos propenso a causar overfitting do que

a utilizacdo de somente um modelo de classificagdo, como, por exemplo, uma arvore

de decisdo (HAN ET AL., 2012).
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O random forest € um modelo de ensemble que considera a solugdo do
problema de classificacdo por uma combinacdo de diferentes arvores de deciséo,
formando uma espécie de “floresta”. Cada arvore de decisido pode ser treinada em um
subconjunto aleatorio dos dados de treinamento e as variaveis selecionadas para
formar a estrutura da arvore também s&o selecionadas de forma aleatdria. Por
exemplo, considere-se que sejam utilizadas 13 variaveis ou features em determinado
problema de classificacdo. Considerando o subconjunto 1 dos dados de treinamento,
pode-se selecionar de forma aleatéria apenas 3 das 13 variaveis originais para a
decisdo de como dividir o n6 raiz da arvore de deciséo treinada nesse subconjunto,
enguanto outras 3 variaveis, também escolhidas de forma aleatéria dentre as 13
disponiveis, poderiam ser utilizadas para dividir o n6 interno logo apds o no raiz, e
assim sucessivamente. Geralmente, as arvores criadas nesses subconjuntos podem
crescer até o maximo possivel, sem a utilizacdo de técnicas de podagem. A estratégia
descrita € conhecida como selecédo de entradas aleatéria (random input selection) e é
bastante utilizada nos modelos de random forest.

Os subconjuntos de treinamento para cada arvore de decisdo também podem
ser montados de forma aleatéria a partir do conjunto de dados originais. Por exemplo,
supondo hipoteticamente que o conjunto de treinamento possua 38000 amostras e
gue serdo treinadas 100 arvores de decisdo. Entdo, serdo necessarios 100
subconjuntos do conjunto de treinamento, um para cada arvore. Pode-se criar os 100
subconjuntos utilizando uma estratégia que considere reposicdo de amostras, ou seja,
0 subconjunto 1 pode conter 38000 amostras, que é a mesma quantidade do conjunto
original, sendo que varias dessas amostras estdo, na verdade, repetidas, o que exclui
uma parte das amostras originais. Essa estratégia utilizada para criar os subconjuntos
com reposicao é conhecida como bootstrap. Ao combinar o bootstrap com a estratégia
gue considera a classe majoritaria dentre todas as resultantes dos 100 modelos de
arvores de decisdo para estimar a classe de determinada amostra, tem-se a
metodologia conhecida como bootstrap agreggation ou bagging (BREIMAN, 2001). O
modelo de random forest pode utilizar todas as estratégias descritas acima. Vale
salientar que os modelos de random forest sdo eficientes em reduzir a variancia nos
resultados finais e, também, sdo modelos que conseguem ter bom desempenho
mesmo na presenca de outliers ou ruidos provenientes das seéries temporais
(AGGARWAL ET AL., 2015).
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2.4 PRE-PROCESSAMENTO DE VARIAVEIS POR ANALISE DE COMPONENTES
PRINCIPAIS

A Andlise de Componentes Principais (Principal Component Analysis — PCA) é
uma técnica de reducdo da dimensionalidade que pode ser aplicada a conjuntos de
dados com muitas variaveis redundantes, ou seja, correlacionadas entre si. Para
tanto, uma transformacao linear é aplicada ao conjunto original dos dados, obtendo
um novo conjunto, o das componentes principais, menor que o original e que explica
boa parte da variancia do conjunto original.

Tomando o conjunto original dos dados X,,,«,, COMposto por n variaveis de m
valores ou medicdes cada, a PCA é uma rotacao especifica que transforma os m
vetores de tamanho n em vetores rotacionados de uma base ordenada especifica do
espaco vetorial R", obtendo uma matriz de componentes principais, PC,,x,, COmposta
por n componentes principais ordenadas, sendo as primeiras componentes as que
explicam a maior parte da variancia dos dados originais. Para encontrar essa base
Otima da rotacdo, deve-se maximizar a variancia associada aos eixos da base de
rotacdo, de tal forma que o primeiro vetor da base vai estar associado a direcao de
méaxima variancia do conjunto de dados originais, o segundo vetor a segunda direcdo
de maior variancia e, assim, sucessivamente. Jollife (1986) demonstra como essa
variancia pode ser maximizada, obtendo, no final da demonstracéo, uma base 6tima
de rotacdo composta pelos autovetores associadas a matriz de covariancia do
conjunto dos dados, X,«,. Outro resultado interessante € que os autovalores (1) de X
estdo associados a variancia do conjunto original de dados, de tal forma que o
autovetor associado ao maior A € o vetor da base que estd na direcdo de maior
variancia do conjunto, o segundo autovetor vai estar na direcdo da segunda maior
variancia da nuvem de pontos formada pelos dados e, assim, sucessivamente. A
matriz de rotacdo Rot,., Serd composta, entdo, pelos autovetores da matriz de
covariancia ordenados de acordo com 0s respectivos autovalores, do maior para o
menor. A Eq. (14) mostra a transformacédo do conjunto de dados originais para o

conjunto das componentes principais pela matriz de rotacao.

PCrixn = XmxnR0tyxn (14)
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A reducédo da dimensionalidade esta justamente na escolha das k primeiras
componentes principais (primeiras colunas da matriz PC,,,) que representem a maior

variancia do conjunto original de dados.

2.5 DIAGRAMA DE TAYLOR E AVALIACAO ESTATISTICA DOS RESULTADOS

O diagrama de Taylor (TAYLOR, 2001) é uma ferramenta visual de avaliacdo
estatistica de resultados bastante util. Os principais estatisticos associados ao
diagrama séo a correlacao (Eq. 16), o desvio padrdo (Eq. 15) e um estatistico proposto
por Taylor, o skill score (SS4). A Figura 5 apresenta um dos diagramas de Taylor
relacionados com este trabalho, como um exemplo. Os pontos coloridos no diagrama
representam o0s modelos, enquanto o ponto em magenta localizado no eixo X
representa os dados observacionais. A linha em magenta representa o desvio padrao
das observacoes, que pode ser visto no eixo y como sendo 322,77 W/m2. Quanto mais
proximo os modelos (pontos coloridos) estiverem da linha em magenta, melhor eles
representam o desvio padrdo da observacao. O coeficiente de correlacdo pode ser
visto na posicdo azimutal; assim, quanto mais proximo os modelos estiverem do eixo
X, maior a correlagao.

As regides R1 (cinza), R2 (amarelo) e R3 (magenta) sédo indicadores de
desempenho dos modelos. Modelos dentro da regido R1 (em cinza) apresentam uma
correlacdo superior a 0,5 e estdo mais proximos da linha em magenta, sendo,
portanto, uma regidao em que os modelos podem apresentar bons resultados. Ja os
modelos dentro das regides R2 (em amarelo) e R3 (em magenta) apresentam um
desvio consideravelmente distante da observacdo ou correlacbes muito baixas,
respectivamente, sendo, portanto, regides em que os modelos ndo reproduzem o sinal
observado. A raz&o entre os desvios € a razdo entre o desvio padrdo do modelo pelo
desvio da observacao, conforme mostrado na Eq. (17). O SS4 (Eq. 18) é representado
pelas linhas em vermelho, partindo-se do ponto dos dados observados, em magenta;
€ um estatistico que indica o desempenho geral do modelo j& que leva em
consideracao tanto o STDRatio, que esta associada a amplitude de variacdo do
modelo em relagcdo a observacao, quanto a correlacao, que esta associada a estrutura
de fase e frequéncia entre os dois sinais comparados. Nas Egs. de (15) a (18), x; sé@o
os dados observados e x¥ sua média, enquanto m; sado os dados estimados e m sua

média.
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Figura 5 — Exemplo de um diagrama de Taylor.
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avaliados, também, com o erro médio (em inglés Mean Bias

Error — MBE) ou BIAS e com a raiz do erro quadratico médio (em inglés, Root Mean

Square Error — RMSE), bem como com ambos os estatisticos normalizados pela
média da série observada (MBEn e RMSERN). As Egs. (19) e (20) apresentam o MBE

e o RMSE.

MBE = m — % (19)

1 i=1
RMSE = Nz (x; — m;)? (20)
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3 REVISAO DE LITERATURA

Diversos modelos estatisticos podem ser utilizados para o site adaptation da
radiacdo. Polo et al. (2020) testaram diferentes modelos de site adaptation com
objetivo de obter um recurso solar de longo prazo mais acurado. As séries de longo
prazo, sao, no geral, tratadas na base horaria. As técnicas analisadas incluem os
modelos de regressao linear simples, quantile mapping (THEMERL ET AL., 2012;
MICHELANGELI ET AL., 2009), Kernel density distribution mapping (KDM), regressao
linear multipla, sequential regressive-quantile mapping procedure (SIM) e regressdes
utilizando subconjuntos dos dados. Alguns dos modelos, como KDM e SIM, foram
aplicados a subconjuntos separados em dias de céu claro e dias de céu nublado.
Dentre todos os modelos testados, aqueles com abordagem local, ou seja, que fazem
a separacao entre dias de céu claro e céu nublado, foram os que apresentaram 0s
melhores resultados. Portanto, modelos de classificacdo para definicdo dos
subconjuntos sobre os quais serdo aplicados os modelos regressivos sdo uma

possibilidade para aumentar a acuracia do site adaptation.

3.1 MODELOS DE CLASSIFICACAO EM ENERGIA SOLAR

Os métodos de classificacdo sdo muito utilizados em diversas areas do
conhecimento para agrupamento de dados (clusters). Os métodos podem ser
supervisionados, em que ja h4 informacgfes sobre os agrupamentos ou classes das
variaveis e, portanto, treina-se um algoritmo para que os dados consigam acertar
determinada classificacéo; ou ndo supervisionados, em que técnicas estatisticas sédo
aplicadas ao conjunto de dados para definir os clusters ao qual cada dado deve
pertencer (PEREZ-ORTIS ET AL., 2016).

No ambito da energia solar, as duas técnicas sao largamente utilizadas. Muselli
et al. (2000) classificam os dias da série de irradiancia global horizontal (I;) em claros,
nublados e parcialmente nublados baseados em parametros obtidos a partir do perfil
diario do indice de claridade (k; — razdo entre I, e a irradiancia extraterrestre
horizontal, 1,,) horéario utilizando o método de agregacdo de Ward. Moreno et al.
(2017) utilizam a técnica de k-medoids para classificar os diferentes dias presentes

em uma série da irradiancia direta normal (em inglés, Direct Normal Irradiance, DNI
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ou I,,,). Para tanto utilizam diferentes indices: o indice de variabilidade (VI), proposto
por Stein et al. (2012), que busca quantificar a variabilidade da radiacdo solar em
determinada janela temporal; a probabilidade diria da persisténcia da transmitancia

normal (k, — razéo entre I,, pela irradiancia extraterrestre efetiva, I,.sf), chamado

indice POPy; e o indice de fracdo da manha, F,, que determina se a radiacdo esta
concentrada na primeira ou segunda parte do dia. Eles estabelecem 7 tipos de dias,
e validam os clusters utilizando a avaliacédo de especialistas da area.

Soubdhan et al. (2009) empregam dados de irradiancia global horizontal
medidos na ilha de Guadaloupe (regido tropical) para classificar os diferentes dias
presentes na série. Os autores utilizam distribuicdes diarias de probabilidade do indice
de claridade medido segundo a segundo para classificar os diferentes tipos de dias,
baseado nas associacdes das diferentes distribuicdes diarias de k; estimadas por uma
mistura finita de distribuicdes Dirichlet (EMILION, 2002); o algoritmo de Stochastic
Approximation Expectation-Maximization (SAEM) é utilizado para fazer a classificagédo
das distribuicdes diarias de k;. Gastdbn-Romeo et al. (2011) utilizam uma ideia similar
a de Soubdhan et al. (2009), mas empregam técnicas de matematica morfologica para
calcular distribuicbes granulométricas (gsd — granulometric size distribution) dos
dados de I, para certo dia ao invés de utilizar a distribuicdo diaria de k;, ou k;. Os
autores aplicam entdo o modelo de Partitioning Around Medoids (PAM) para classificar
as distribuicdes granulométricas calculadas; os dados utilizados de radiacdo direta
normal, difusa e global horizontal integralizados em 10 minutos sao provenientes de
uma planta heliotérmica do tipo torre solar, situada no sul da Espanha. Fortuna et al.
(2016) aplicam a técnica de fuzzy-c means em dois indices diarios estimados a partir
das séries de radiacéo, o indice de razao de area (A,), definido como a razdo entre a
area do dia solar medido e a area de um dia tipico da regido; e a intermiténcia (I),
calculado a partir das diferencas das poténcias de densidade espectral (dominio da
frequéncia) do dia medido e do dia tipico. Todas as técnicas de classificacdo descritas
nos artigos acima fazem a classificacdo ndo supervisionada de séries de radiacao; ou
seja, classificam diferentes momentos da série em, por exemplo, céu claro, céu
variavel, céu nublado, entre outras classes utilizadas.

Dentre as técnicas de classificacdo supervisionada, Calbé et al. (2001) usam
diferentes parametros obtidos a partir de dados horarios de radiacéo global e difusa

horizontais e observacdes visuais da nebulosidade para classificar as diferentes horas
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em 9 ou 5 classes. O método da maxima verossimilhanca (maximum-likelihood) &
aplicado para classificar os dados, sendo que o0 mesmo conjunto de dados foi utilizado
para treinar e validar o método. Jiménez-Pérez e Mora-Lopez (2016) utilizam uma
combinacdo de técnica ndo supervisionada e técnica supervisionada para fazer a
previsdo da irradiancia global horizontal de todas as horas de um préximo dia. Os
autores utilizam primeiro o modelo de k-means para agrupar os dados em 4 clusters:
dia claro, dia nublado, dia nublado sobretudo durante a manh& e dia nublado
sobretudo durante a tarde. ApOs agrupar os dados, os autores utilizam técnicas
supervisionadas de classificacdo (arvores de decisdo e Support Vector Machines for
Classification — SVM-C) para estimar qual cluster, dentre os 4 citados, atribuir ao
proximo dia. Alimohammadi e He (2016) também empregam uma combinacédo de
técnica ndo supervisionada para classificar os dados de irradiancia global horizontal
baseado na aplicacdo de Gaussian Mixture Models (GMM); seguida de uma técnica
supervisionada, o método do k nearest neighbor (k-NN), em que as variaveis
exdgenas e saidas de um Numerical Weather Prediction séo treinados para acertar a
classificagdo previamente estabelecida.

Por fim, h4 autores que fazem a classificagdo baseado em valores limiares de
parametros especificos calculados (threshold values), ou seja, os autores classificam
sem utilizar nenhuma técnica estatistica especifica, mas apenas o conhecimento
empirico dos parametros calculados (DUCHON E O’'MALLEY, 1999; TRUEBLOOD ET
AL., 2013; HARROUNI E MAAFI, 2004; LI E LAM, 2001; RENO E HANSEN, 2016;
ASSUNQAO ET AL., 2006; KANG E TAM, 2013).

A Tabela 2 apresenta um resumo das classificagdes feitas em energia solar.
Os modelos de classificacdo que utilizam valores threshold s&o inclusos no grupo de
técnicas ndo supervisionadas como modelos deterministicos, enquanto que 0s
modelos estatisticos utilizados para separacao das classes, como por exemplo o k-
means, sao modelos ndo deterministicos. Ja as técnicas supervisionadas empregam
modelos de aprendizado de maquina (machine learning) para que as variaveis
regressoras utilizadas aprendam certo target. As classes que compde o target podem
ser obtidas por observacdes das condicbes do céu no local, imagens do estado do
céu ou técnicas de classificagdo ndo supervisionada previamente aplicadas ao

conjunto de dados.
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Tabela 2 — Reviséo bibliogréfica sobre métodos de classificacdo em energia solar.

Classificacdo Nao Supervisionada

Resolucéo Parametros Numero de .
Autores . Método de Agrupamento
Temporal utilizados classes
] Método de Agregacao de
Muselli et al. (2000)* 1 hora ke 3
Ward
Moreno et al. (2017)* 1 min VI, E,, POPp 7 k-medoids
Distribuicbes de Stochastic Approximation
Soubdhan et al. (2009)* 1s o 4 _ o
Dirichlet Expectation-Maximization
Gaston-Romeo et al. (2011)* 10 min gsd 4 Partition Around Medoids
Fortuna et al. (2016)* 5 min Al 4 Fuzzy c-means
Alimohammadi e He (2016)** 10 min GMM Expectation-Maximization
Jiménez Pérez e Mora-Lopéz )
1 min ki a 4 k-means
(2016)*
. . Ig' Ig,ClearSky
Chicco et al. (2014)* 1 min _ 4 k-means
(normalizadas)
Desvios de
Duchon e O'Malley (1999)*** 1 min 7 Empirico
Igr Ig,ClearSky
) ] 1 min, 10 B
Harrouni e Maafi (2004)* _ D,k 3 Empirico
min
_ 5 paréametros _
Reno e Hansen (2016)*** 1 min , 2 Empirico
derivados de I,
Trueblood et al. (2013)* 1 min k. VI 5 Empirico
Li e Lam (2001)** 1 hora ke kg, CLD,SH Empirico
Assuncao et al. (2006)*** 5 min ke, mg 4 Empirico
Kang e Tam (2013)* 1 min k., POPy 10 Empirico

Classificagdo Supervisionada

Resolugéo Parametros Numero de L
Autores N Modelos de Classificagdo
Temporal utilizados classes
ke kg ke + 10
Calbo et al. (2001)** 1h parametros 5e9 Maximum-likelihood
derivados
Pages et al. (2003)** 30 min 1, T,H 4 Maximum-likelihood
Alimohammadi e He (2016)** 1h GMM 3 k-NN
Jiménez-Pérez e Mora-Lopéz Arvores de Decisio,
l h kt; Tr H! P 4
(2016)* SVM-C

Escala das classifica¢des: diaria (*), horaria (**), menor que horéaria (***). Fonte: propria.
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3.2 MODELOS DE SITE ADAPTATION

Segundo Polo et al. (2020), o site adaptation € um nome genérico para
descrever o procedimento de corregcéo de séries de longo prazo de radiagédo (no geral,
mais que 10 anos), geralmente oriundas de modelos baseados em imagens de
satélite, utilizando, para tal, séries medidas de boa qualidade em um curto periodo de
tempo (no geral, 2 a 3 anos). Diversos modelos estatisticos ja foram e estdo sendo
propostos para a adaptacdo da radiacdo ao local, destacando-se duas principais
abordagens: modelos regressivos e modelos baseados em quantile mapping (QM).
Héa autores que propde também a adaptacdo das séries a partir de um ajuste do BIAS
(diferenca entre a média da série medida e modelada), metodologia mais simples
conhecida como método da razédo e baseada no célculo da razao entre as radiacées
medida e do modelo de satélite (ou reanalise) no periodo concomitante entre elas.
Essa razao €, entdo, aplicada a série completa da radiacdo modelada (CEBECAUER
E SURI, 2016; GUEYMARD ET AL., 2009; RUSCHEL E PONTE, 2018). Suri et al.
(2010) sugerem, também, aplicar o método da raz&o seguido de uma corre¢do da
curva de distribuicdo acumulada da série de radiacdo do satélite para que ela se
adeque a curva de distribuicdo das frequéncias acumuladas da série medida. O
método da correcdo da curva de frequéncia acumulada est4 dentro dos modelos
baseados em quantile mapping (QM). A abordagem dos modelos baseados em QM
utiliza as probabilidades acumuladas (quantis) das séries de radiacdo medida e
modelada e aplica uma transformacdo inversa usando a curva de distribuicdo
acumulada dos dados observados para corrigir a curva dos dados modelados; esse
processo pode ser feito tanto utilizando as distribuicbes empiricas dos dados
observados e modelados, quanto a partir de um ajuste dessas curvas a distribuicées
paramétricas (SCHUMANN ET AL., 2011; INES ET AL., 2006; THEMERL ET AL.,
2012; CANNON ET AL., 2015).

Ja dentre os modelos regressivos, 0 mais simples é a regressao linear no
periodo simultaneo entre as observacdes e o modelo, aplicando essa regressao a toda
a série modelada para adapté-la (AGUIAR ET AL., 2019). Gueymard et al. (2012) e
Bender et al. (2011) utilizam uma regressao linear multipla para remover o BIAS e
ajustar a variancia dos dados de radiagdo modelados; as variaveis regressoras
utilizadas pelos autores incluem as saidas dos modelos baseados em imagens de

satélite ou reanalise, bem como outras variaveis meteorologicas oriundas de NWP.
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Os autores classificam a técnica utilizada como um Model Output Statistics (MOS).
Vernay et al. (2013) propuseram utilizar uma transformada de Fourier para determinar
as frequéncias dominantes do erro entre o indice de céu claro diario do modelo
baseado em imagens de satélite e da estacdo solarimétrica. Essas frequéncias
dominantes sdo usadas, entdo, como variaveis regressoras de uma regressao linear
multipla. Mieslinger et al. (2014) concluiram, ap0s comparar os dados provenientes
de modelos de satélite com as observacdes, que baixas irradiancias sao, geralmente,
sobre-estimadas, enquanto altas irradiancias séo subestimadas pelos modelos de
satélite. Por isso, 0s autores propdem utilizar uma fungdo polinomial do terceiro grau
ao invés de uma funcéo linear para fazer o site adaptation.

Fernandez-Peruchena et al. (2020) aplicam duas abordagens de forma
sequencial: regressdes lineares multiplas seguidas pelo QM. Em uma etapa de pré-
processamento, uma regressao linear mdltipla é feita utilizando o melhor conjunto de
variaveis regressoras para o local em estudo. Para encontrar esse melhor conjunto,
sdo comparados e ranqueados uma exaustiva lista de modelos lineares (generalized
linear models — glm) utilizando o critério de informagéo de Akaike (Akaike information
criterion — AIC). Em seguida, uma correcdo baseada no quantile mapping é aplicada
a variavel estimada pela regresséo. E importante aplicar o procedimento nessa ordem,
ja que, de outra maneira, os resultados podem ndo ser bons, especialmente para
irradiancia direta normal. Finalmente, um pods-processamento € feito para evitar
inconsisténcias nas séries adaptadas. Miranda et al. (2022) propdem utilizar as
variaveis regressoras fornecidas pela CAMS, o que inclui séries de irradiancia,
irradiancia de céu claro, profundidade otica de aerossoéis, profundidade otica da
nuvem, bem como variaveis meteorolégicas do modelo ERA5-Land do ECMWF para
realizar o site adaptation na resolucao temporal de 15 minutos. Os autores propdem
uma etapa de pré-processamento das variaveis empregando analise de componentes
principais (PCA) e utilizam a regressao linear multipla e redes neuras do tipo multilayer
perceptron como modelos regressivos para o site adaptation, que podem ser pos-
processados ou nhdo com quantile mapping. Uma metodologia similar a de Miranda et
al. (2022) é empregada neste trabalho para os modelos estatisticos globais.

Salamalikis et al. (2022), Narvaez et al. (2021) e Tiba et al. (2019) propbem
utilizar técnicas de machine learning (ML) para realizar o site adaptation. Os autores
testam modelos regressivos nao lineares que, até entdo, haviam sido pouco citados

na literatura na area de site adaptation. Tiba et al. (2019) testam os modelos de redes
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neurais e Support Vector Machine for Regression (SVM-R) para realizar o site
adaptation, comparando os resultados com modelos regressivos lineares; a técnica
de SVM-R apresentou os melhores resultados estatisticos. Narvaez et al. (2021)
implementam os modelos de regressao linear, redes neurais, random forest e
AdaBoost e comparam os seus resultados com o Quantile Mapping. Os modelos nao
lineares de random forest e redes neurais apresentaram resultados mais acurados
gue o modelo de QM. Salamalikis et al. (2022) aplicam modelos de ML em
subconjuntos de céu claro, céu nublado e céu intermediério. Esses subconjuntos
foram definidos utilizando uma metodologia baseada em valores limiares do indice de
claridade modificado (INEICHEN ET AL. 2009) definidos ao aplicar Hidden Markov
Models (HMM). Para cada subconjunto local, os autores testam os modelos de ML de
redes neurais, XGBoost, random forests, regressao linear do tipo elastic net,
Multivariate Adaptive Regression Spline (MARS) e Support Vector Regression (SVR).
A Tabela 3 lista algumas das publicac6es que abordam diferentes técnicas para fazer

o0 site adaptation.

Tabela 3 — Reviséo hibliogréafica sobre técnicas de site adaptation.

Continua
Site Adaptation
Variavel Base de dados histdrica ) )
Autores - Modelos para o Site Adaptation
Adaptada utilizada
Meteosat Indian Ocean _
Polo et al. (2015)* Ipyn Regresséo Linear
Data Coverage
NCEP-NCAR, NCEP-DOE,
Tahir et al. JRA-55 (reandlise) e o
I Regressao Linear
(2020)***** NCEP-FNL, NCEP-GFS
(analise)
Aguiar et al. CM-SAF (SARAH _
I, Regresséo Linear
(2019)* database)
Bender et al. ) .
Iyn 3TIER MOS (regresséao linear multipla)
(2011)*
Gueymard et al. o .
Ipn, Ig 3TIER MOS (regressao linear multipla)
(2012)*
Vernay et al. o ]
I, HelioClim-3 Transformada de Fourier + MLR

(2013)"
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Tabela 3 — Reviséo bibliogréafica sobre técnicas de site adaptation.
Concluséo.

Site Adaptation

Variavel Base de dados histdrica ] )
Autores - Modelos para o Site Adaptation
Adaptada utilizada
Schumann et al. ] ) ]
Ipn, Ig DLR-Solemi e EHF Quantile Mapping

(2011)*

Ensemble de regresstes

Satélite/Reandlise (ndo lineares mdltiplas, Quantile

Polo et al. (2020)* Ipn, Iy

especificado)

Mapping, Kernel Density
Distribution Mapping

Mieslinger et al.

DLR-Solemi, EHF,

Regressdo com polindmio de

1
(2014)* on HelioClim-3 terceiro grau
Miranda et al. | CAMS, ERA5-Land MLR, Redes Neurais do tipo
(2022) 7 (ECMWEF) MLP, QM, PCA
Fernandez- ] )
Generalized Linear Models
Peruchena et al. Iy, 1 CAMS, NSRDB . )
(GLM) + Quantile Mapping
(2020)*
Schumann et al. Lyn, 1 DLR-Solemi e EHF Quantile Mappi
, -Solemi e uantile Mappin
(2011)* bns ig pping
. ] Regresséo Linear, MLR, Redes
Tiba et al. (2019)* Iy Solargis )
Neurais e SVM-R
Regresséao Linear, Redes
Narvaez et al. )
Iy NSRDB Neurais, Random Forests,
(2021)*
AdaBoost
Modelos de ML aplicados em
o subconjuntos locais: redes
Salamalikis et al. .
I, CAMS neurais, XGBoost, Random

(2022)* .
Forests, regressao linear do

tipo elastic net, MARS e SVR.

Site adaptation aplicado em dados com resolugdo temporal de 15 minutos ('), horaria (*), de trés
horas (**), de seis horas (***), diaria (*). Fonte: propria.

3.3 ANALISE DAS METODOLOGIAS UTILIZADAS

Em sintese, ha na literatura uma vasta gama de metodologias de classificacao
nao supervisionada que visam definir subconjuntos de uma série de radiagado medida,

0 que geralmente é feito em escala diéria. Assim, a maioria dos métodos expostos na
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Tabela 1 para classificacdo supervisionada empregam dados medidos de radiacéo
em uma resolucéo temporal que varia de 1 segundo a 1 hora (sendo o intervalo mais
utilizado o de 1 minuto), para classificar os dias da série temporal de radiacdo. Além
disso, os dias séo classificados na maioria dos trabalhos em 3 ou 4 classes, conforme
indicado na Tabela 2. E possivel perceber que poucas publicagdes abordam a
classificacéo supervisionada para definicdo de subconjuntos das séries temporais de
radiacdo. No geral, a classificacdo supervisionada pressupfe a utilizacdo de
observacédo humana ou imagens do céu para validagcéo dos resultados e pode ser por
iSSO que ela seja pouca empregada, ja que a maioria das medicdes feitas em estacdes
meteorologicas ndo possuem esse tipo de observacao. Outra abordagem descrita em
trabalhos de previsdo da radiacdo solar é utilizar a classificacdo supervisionada para
gue as variaveis medidas aprendam o conjunto de classes definido previamente por
uma classificagdo nao supervisionada.

Para o site adaptation, as principais técnicas utilizadas sdo baseadas em
modelos regressivos lineares, ndo lineares e quantile mapping. A realizacdo do site
adaptation utilizando modelos locais, baseado em subconjuntos das séries temporais,
€ citado, principalmente, nos artigos de Polo et al. (2020), Fernandez-Peruchena et al.
(2020) e Salamalikis et al. (2022). Alguns desses autores néo explicitam, contudo, a
metodologia utilizada para classificacdo, somente citando que o modelo de céu claro
foi utilizado para dividir a série temporal em duas classes, dias de céu claro e dias de
céu nublado, o que caracteriza uma classificacdo ndo supervisionada.

As metodologias que combinam classificacdo ndo supervisionada com
classificacado supervisionada para, em seguida, realizar o site adaptation aplicando
modelos regressivos ou modelos baseados em quantile mapping para cada
subconjunto ainda foram pouco exploradas. Tal metodologia pode ser encontrada em
trabalhos de previsdo da radiacdo solar, mas nao aplicada para realizacdo do site
adaptation. Assim, a metodologia proposta neste trabalho pretende testar diferentes
combinacdes de classificacbes ndo supervisionada e supervisionada para realizacao
de um site adaptation. Vale salientar que os resultados encontrados poderdo ser

aplicados também como metodologias para previsdo da radiacéo solar.
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4 METODOLOGIA

Considerando o estado da arte no que se refere ao site adaptation das variaveis

associadas a energia solar, a metodologia deste trabalho propde a realizacdo de um

site adaptation em 8 etapas:

i)

i)

ii)

Vi)

Vi)

viii)

classificacdo ndo supervisionada dos dados disponiveis da estacéo
solarimétrica, identificando as condi¢cées do céu na regiao;

divisdo dos dados provenientes das bases histdricas nos conjuntos de
treinamento, validacdo e teste, utilizando diferentes estratégias para
dividir os dados nos trés conjuntos;

aplicacdo de modelos estatisticos para solucdo do problema de
classificagéo supervisionada que utiliza como target as classes definidas
no item i);

selecdo e/ou extracdo de varidveis das bases de dados historicas
utilizando somente os dados pertencentes ao conjunto de treinamento;
aplicacao dos modelos regressivos para realizacao do site adaptation de
forma global e de forma local;

avaliagcao dos resultados por classes no conjunto de validacdo para
escolha dos melhores modelos e treinamento dos modelos de
combinacgéo, também no conjunto de validacgéao;

aplicacdo dos modelos no conjunto de teste;

avaliacdo dos resultados.

Neste trabalho, a base de dados historica escolhida para radiacdo foi a da

Copernicus Atmosphere Monitoring Service (CAMS Radiation Service). Salazar et al.

(2019) valida a base de dados da CAMS para a cidade de Petrolina, Pernambuco, e

afirma que, dentre as 11 bases de dados de radiacdo solar analisadas, a da CAMS é

a mais consistente para utilizacdo na regido. Como os dados empregados neste

trabalho englobam uma estacdo solarimétrica no municipio de Petrolina — PE,

escolheu-se a base de dados da CAMS para realizacao do site adaptation. A CAMS

fornece séries temporais de irradiancia global horizontal (em inglés, Global Horizontal

Irradiance — GHI), difusa horizontal (em inglés, Diffuse Horizontal Irradiance — DHI ou

1;), direta normal (em inglés, Direct Normal Irradiance — DNI) e as respectivas séries

de irradiancia em condi¢des de céu claro no periodo de fevereiro de 2004 até dois


http://atmosphere.copernicus.eu/

43

dias anteriores a data atual, em escalas temporais de minutos, 15 minutos e horérias.
A resolucao espacial € interpolada para o ponto de interesse. A base de dados da
CAMS é fornecida pelo servigco atmosférico Copernicus, um programa europeu para
desenvolver a capacidade de observacdo europeia do planeta com respeito ao
monitoramento terrestre, marinho e atmosférico, planejamentos de emergéncia,
seguran¢ca e mudancas climaticas. E utilizado um modelo fisico que utiliza
aproximacdes do modelo de transferéncia radiativa, 0 método do Heliosat-4 (QU ET
AL., 2017). O método é baseado no modelo McClear (LEFEVRE ET AL., 2013) para
calculo da radiacdo em condicbes de céu claro e no modelo McCloud
(SCHROEDTER-HOMSCHEIDT ET AL., 2019) para calcular a atenuacao da radiacao
devido a presenca de nuvens. As principais entradas do método Heliosat-4 séo
propriedades dos aerossois, coluna total de vapor d’agua e coluna total de ozénio, que
séo fornecidos pelo servico global da CAMS com uma resolucao temporal de 3 horas
e resolucao espacial de 0,8° (até 20 de Junho de 2016) e 0,4° (desde 21 de Junho de
2016). Propriedades das nuvens sdo obtidas a partir da segunda geracéo dos satélites
METEOSAT, que fornece imagens a cada 15 minutos em uma resolucéo espacial de
3 kma 10 km.

Os dados medidos de radiagao utilizados nesse trabalho sao inicialmente
gualificados por um procedimento de garantia de qualidade, conforme descrito em
Petribu et al. (2017), o que inclui os filtros de qualidade recomendados pela Baseline
Surface Radiation Network (BSRN). Dados considerados como andémalos nos testes
de qualidade ndo sdo utilizados nos modelos, sendo substituidos por NaN (not a
number). Em seguida, as medic6es de GHI da estacdo solarimétrica na resolucéo
temporal de minutos sdo utilizadas para classificar as condi¢cdes do céu no local,
utilizando uma técnica nao supervisionada. Os dados sao, entdo, integralizados para
uma escala de 15 min, de acordo com os procedimentos descritos por Salazar et al.
(2019) e Roesch et al. (2011). Com o conjunto de dados na resolu¢do de 15 min, sao
feitas as diferentes divisées nos conjuntos de calibracéo, validacéo e teste antes da
aplicacao dos modelos regressivos. Os modelos de extracao/selecao de variaveis séo
aplicados para definir os conjuntos de variaveis regressoras que serao utilizados nos
problemas de regressdo. Para aplicacdo dos modelos locais, uma técnica
supervisionada é utilizada para que as variaveis dos bancos de dados histoéricos
acertem a classificacdo previamente estabelecida na etapa ndo supervisionada. Por

fim, os modelos regressivos séo treinados tanto no caso dos modelos locais (nos
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subconjuntos de saida da classificagdo supervisionada) quanto dos modelos globais
utilizando o conjunto de calibracdo. Modelos de combinacdo sdo também treinados
no conjunto de validacdo. Os modelos sdo validados por avaliagdo estatistica. A

Figura 6 resume a metodologia utilizada neste trabalho.

Figura 6 — Diagrama metodolégico para realizacédo do site adaptation.
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Fonte: prépria.

4.1 CLASSIFICACAO NAO SUPERVISIONADA

A metodologia proposta para classificagcao dos dados envolve uma combinacéo
de técnica ndo supervisionada de classificacdo seguida de uma técnica
supervisionada. Na técnica ndo supervisionada serdo utilizados somente os dados
medidos na estagdo solarimétrica na resolucdo de minutos de forma a classificar as

condicdes do céu no local durante todo o periodo da série temporal. Para a
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classificacdo ndo supervisionada, este trabalho utiliza o indice de céu claro (k.) e 0
indice de variabilidade (variability index — VI) como principais parametros para
classificacdo do céu na regido em 5 condi¢des: céu claro, céu parcialmente claro, céu
nublado, céu parcialmente variavel e céu variavel. A Tabela 4 apresenta as
respectivas classes para cada condi¢ao do céu.

Em seguida, é aplicado o algoritmo de k-means para separar o conjunto de
dados nos 5 clusters especificados. O indice de céu claro (k.) € calculado como a

razéo entre a GHI (I;) e a GHI de céu claro (I;cieqrsky)- Ja 0 indice de variabilidade

(VI) é calculado conforme proposto por Stein et al. (2012) com adaptacfes (Eq. 21).

Tabela 4 — Classes e respectivas condicdes do céu.

Numero da classe Condicdo do céu
Classe 1 Céu Claro
Classe 2 Céu Parcialmente Claro
Classe 3 Céu Nublado
Classe 4 Céu Variavel
Classe 5 Céu Parcialmente Variavel

Fonte: prépria.

}rcl=2 \/(Ig,k - I_g,k—l)2 +1

Z"]::Z \/(IgClearSky,k - IgClearSky,k—l)2 +1

(21)

O indice de variabilidade é o somatorio das distancias entre um ponto e outro
de I, dividido pelo mesmo somatorio das distancias para I;cieqrsky- Vale salientar que
a Eqg. 21 deve ser aplicada com dados na resolucdo temporal de minutos. Por
exemplo, para a irradiancia global horizontal medida em minutos, caso a classificagao
seja feita em base diaria, n = 1440 (1 dia); ja no caso onde a classificagéo é feita em
janelas temporais de 15 min, n = 15. O modelo de céu claro McClear, proposto por
Lefévre et al. (2013) e disponivel na base de dados da CAMS, foi utilizado neste
trabalho. Para facilitar a analise, o VI foi normalizado pelo seu valor maximo,
assumindo valores entre 0 e 1. Em um dia de céu claro, assumindo que o modelo de
céu claro esteja de acordo com as medicdes, e também em dias muito nublados, é
esperado que VI seja proximo a zero. As duas condicdes, céu claro ou céu nublado
durante todo o dia, sdo caracteristicas de dias com baixa variabilidade. Ja valores de
VI proximo a 1 indicam dias com variabilidade elevada, como ilustrado na Figura 7.

Como o site adaptation sera aplicado na escala de 15 min neste trabalho, as
medi¢cdes de irradiancia global horizontal feitas a cada 1 minuto da estag&o
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solarimétrica e o modelo de céu claro, também na escala dos minutos, séo
empregados para obter classificacdes de janelas de 15 minutos da série temporal.
Assim, por exemplo, se as 08:45 de um certo dia, a classe resultante € a classe 2,
significa que na janela de 08:31 até 08:45 o céu se manteve parcialmente claro na
regido analisada.

Figura 7 — Valores do indice de variabilidade diario e respectivos dias.
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Fonte: prépria.

De forma a considerar os momentos da seérie temporal em que as medicdes
sdo mais confiaveis, ndo foram utilizados dados com elevacao solar menor que 7°
(periodos de amanhecer e entardecer), bem como, nédo foram utilizados dados cujo
k. > 1,3 (0 que também corresponde a periodos de inicio e fim de dia). Além disso,
como a dispersao VI x k., possui muitos pontos, ja que é uma dispersao na escala de
15 minutos, alguns pontos podem ser previamente classificados, de acordo com o
conhecimento empirico em relagéo as classes e as variaveis analisadas. Assim, 0s
pontos do indice de variabilidade acima do percentil P95 sdo previamente
classificados como céu variavel (classe 4). Foram classificados previamente, também,
alguns pontos como pertencentes a classe céu claro (classe 1), caso tais pontos
satisfacam as duas equacdes mostradas na Tabela 5 (i e ii) que consideram a média

e o desvio padréo na janela de 15 min das séries de I; € Iy ciearsky-
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Tabela 5 — Equacdes para classificacdo prévia de alguns pontos na classe céu claro (classe 1).
ST 2 A diferenca entre as médias das irradiancias na janela
) |lg =Ty crearsiy| <20 W/m temporal de 15 min deve ser menor que 20 W/m?

A diferenca entre os desvios padrdes das irradiancias na

janela temporal de 15 min deve ser menor que 2 W/m?

Fonte: prépria.

. _ 2
ii) |a,g Glg,czearSky| <2W/m

Apés classificar previamente alguns pontos da dispersao VI x k., pode-se
utilizar o algoritmo de k-means para classificacdo objetiva do conjunto de dados
restante. Para tanto, foi estimada a funcéo de densidade de probabilidade conjunta de
ocorrer um valor de k. e um valor de VI, utilizando o método do kernel density
estimator (KDE). Ao aplicar o KDE para estimar a probabilidade conjunta de duas
variaveis ocorrerem, a curva resultante € uma superficie que descreve a funcao
densidade de probabilidade para aquela dispersdo (VARGAS, 2015; MAGENUKA ET
AL., 2020). Estimar a funcao de densidade de probabilidade é util para definir melhor
os pontos de inicializagdo do algoritmo de k-means, ja que um pico & formado na
regido associada as condi¢es de céu claro. No modelo de Kernel Density Estimation
(KDE), o kernel utilizado foi o gaussiano, sendo estimado o melhor desvio padréao para
as distribuicbes normais (bandwidth).

Stein et al. (2012) sugerem a classificacdo subjetiva proposta na Figura 8,
utilizando somente a disperséo VI x k.. Os pontos com k. baixo e VI baixo indicam
uma condicdo de céu nublado, em que a radiacdo € baixa e ndo possui variacdes
grandes. Ja os pontos com k. alto e VI baixo indicam céu claro, ja que o VI baixo
indica que a radiacdo nao varia e o k. alto indica que, naquela janela temporal, o
modelo esta proximo do modelo de céu claro. Uma condicdo intermediaria de céu
variavel parcialmente ocorre no centro da dispersao, enquanto que 0s pontos mais a
direita do grafico, com VI elevado indicam condicdes de céu variavel. Uma
classificacdo similar sera utilizada neste trabalho, com a diferenga de que serdo
classificadas janelas temporais de 15 minutos e ndo diarias e sera utilizado para
classificacdo ndo somente os dois parametros citados, mas também a densidade de
probabilidade conjunta de ocorrer os valores de VI e k.. A Figura 9 mostra os 5 pontos
iniciais do algoritmo de k-means (centréides iniciais), que foram escolhidos de forma
subjetiva de acordo com o conhecimento prévio sobre a relacdo entre a disperséo
VI x k. x KDE e as condi¢des do céu no local. Os valores de VI normalizado préximos
a zero e os valores de k. elevados estdo em uma regido que apresenta uma alta

probabilidade de ocorréncia, ou seja, com maior KDE, o que forma um pico
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caracteristico da condicao de céu claro, conforme destacado em vermelho na Figura
9. Logo abaixo da classe céu claro, tem-se k. elevado, VI proximo a zero e KDE baixo,
o que foi considerado como uma classe de céu parcialmente claro (em magenta). O
circulo azul indica as caracteristicas da classe céu nublado (k. baixo e VI proximo a
zero). A regido mais a direita é caracterizada por VI mais elevado, devendo pertencer
a classe céu variavel (destacado em preto). Por fim, uma condi¢éo intermedidria entre
as classes céu parcialmente claro, nublado e variavel ocorre no meio da disperséo, o
que foi considerado como a classe céu parcialmente variavel (destacado em verde).
Para os centréides iniciais, foi selecionado um ponto em cada uma das regides da
Figura 9, conforme destacado com um ‘X’ verde. Os centroides escolhidos sao
apresentados na Tabela 6. Foram utilizados os mesmos centréides iniciais para todas

as estacdes solariméatricas utilizadas neste trabalho.

Figura 8 — Classes propostas por Stein et al. (2012) para a disperséo VI x k..

12
5 )
1 L Clear Sky

Highly Variability
. All Day

0.8

Variable Part P
of the Day e
T 3 o

06

Dally Cleamess Index

L r L L L
10 15 20 25 30
Vi

Fonte: Stein et al. (2012).

Figura 9 — Classes propostas neste trabalho para a dispersao VI x k. x KDE.
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Tabela 6 — Centréides iniciais da dispersdo VI x k. para inicializacdo de k-means.

Classe indice de céu .I'n(ji_ce de Kernel Density
claro (k.) variabilidade (VI) Estimation (KDE)
Céu Claro 0,94 0,025 0,69
Céu Parcialmente Claro 0,912 0,156 0,025
Céu nublado 0,15 0,01 0,07
Céu variavel 0,766 0,937 0,007
Céu parcialmente variavel 0,735 0,539 0,005

Fonte: prépria.

4.2 DIVISAO DOS DADOS NOS CONJUNTOS DE CALIBRACAO, VALIDACAO E
TESTE

Apds a etapa de classificacdo ndo supervisionada, obtém-se um vetor de
classes para cada time-step de 15 minutos da série temporal da estacao solarimétrica.
Para ndo depender das medicOes feitas na estacdo, que, geralmente, compreendem
um periodo de medicdes curto (e.g. de 1 a 2 anos), propdem-se empregar variaveis
provenientes de modelos de radiagdo baseados em imagens e informagdes de satélite
e modelos de reanalise, de tal forma que essas variaveis possam aprender o
comportamento das classes previamente definidas, permitindo fazer classificacdes
nos varios anos em que a estagdo solarimétrica ndo fez medi¢Bes na regido. Assim,
os dados da estacéo, o vetor de classes construido na etapa néo supervisionada e 0s
dados provenientes das bases de dados historicas, todos considerados no time-step
de 15 minutos, devem ser divididos nos conjuntos de calibracdo, validacédo e teste
para aplicacdo dos modelos de classificacdo supervisionada e site adaptation. Vale
salientar que os mesmos conjuntos serdo utilizados tanto na etapa de classificagcéo
guanto na de regressao.

De forma a avaliar a robustez dos modelos, foram definidas 62 configuracdes
diferentes para dividir os dados nos conjuntos de calibracao, validacao e teste. Essas
62 diferentes divisdbes podem ser agrupadas em 4 principais categorias, conforme
descrito na Tabela 7.

A categoria 1 (divisbes de 1 a 10) mantém a sequéncia temporal dos dados, a
categoria 2 (divisdes de 11 a 22) faz uma intercalacdo entre os dias da série temporal,
a categoria 3 (divisbes de 23 a 42) faz a randomizacdo em base diaria dos dados
antes das divisbes nos trés conjuntos, enquanto a categoria 4 (divisdes de 43 a 62)
faz a randomizacdo ou embaralhamento dos timestamps de 15 min antes de dividir

nos trés conjuntos. A Tabela 8 apresenta os percentuais dos dados pertencentes aos



apresenta as principais operac0des feitas em cada um dos trés conjuntos.

Tabela 7 — Distintas divisdes dos dados e a metodologia de cada grupo de divisao.
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conjuntos de calibracdo, validacao e teste para cada divisdo. Por fim, a Tabela 9

Diferentes divisfes

dos dados Descricdo das estratégias utilizadas para dividir os dados

Diferentes posicdes de calibracéo, validacéo e teste respeitando a
1) Divisbes de 1 a 10  sequéncia cronoldgica das séries temporais, definidas de acordo com
(10 configuracgdes) uma janela mével utilizando os percentuais de 70%, 10% e 20%,
respectivamente
Intercalacdo dos dias para definicdo das amostras de calibracao,
2) DivisBGes de 11 a 22 validacdo e teste (por exemplo, os dois primeiros dias da série para
(22 configuragdes) calibracéo, o terceiro para validagdo e o quarto para teste e, assim,
sucessivamente);

Embaralhamento randdmico em base diaria dos dados na resolucéo
temporal de 15 minutos, com diferentes tamanhos para cada um dos
trés subconjuntos
4) DivisGes de 43 a 62 Embaralhamento randdmico dos timestamps de 15 minutos, com

(20 configuracdes) diferentes tamanhos para cada um dos trés subconjuntos

3) Divisdes de 23 a 42
(20 configuracdes)

Fonte: prépria.

Tabela 8 — Percentuais dos dados para cada divisdo nos conjuntos de calibragéo, validacdo e teste.

Div. Cal. Val. Teste | Div. Cal. Val. Teste | Div. Cal. Val. Teste
1 70% 10% 20% 21 ~50% ~25% ~25% 41 ~20% ~40% ~40%
2 70% 10% 20% 22 ~50% ~25% ~25% 42 ~10% ~50% ~40%
3 70% 10% 20% 23 ~80% ~10% ~10% 43 ~80% ~10% ~10%
4 70% 10% 20% 24 ~70% ~20% ~10% 44 ~70% ~20% ~10%
5 70% 10% 20% 25 ~60% ~30% ~10% 45 ~60% ~30% ~10%
6 70% 10% 20% 26 ~50% ~40% ~10% 46 ~50% ~40% ~10%
7 70% 10% 20% 27 ~40% ~50% ~10% 47 ~40% ~50% ~10%
8 70% 10% 20% 28 ~70% ~10% ~20% 48 ~70% ~10% ~20%
9 70% 10% 20% 29 ~60% ~20% ~20% 49 ~60% ~20% ~20%
10 70% 10% 20% 30 ~50% ~30% ~20% 50 ~50% ~30% ~20%
11 ~50% ~25% ~25% 31 ~40% ~40% ~20% 51 ~40% ~40% ~20%
12 ~50% ~25% ~25% 32 ~30% ~50% ~20% 52 ~30% ~50% ~20%
13 ~50% ~25% ~25% 33 ~60% ~10% ~30% 53 ~60% ~10% ~30%
14 ~50% ~25% ~25% 34 ~50% ~20% ~30% 54 ~50% ~20% ~30%
15 ~50% ~25% ~25% 35 ~40% ~30% ~30% 55 ~40% ~30% ~30%
16 ~50% ~25% ~25% 36 ~30% ~40% ~30% 56 ~30% ~40% ~30%
17 ~50% ~25% ~25% 37 ~20% ~50% ~30% 57 ~20% ~50% ~30%
18 ~50% ~25% ~25% 38 ~50% ~10% ~40% 58 ~50% ~10% ~40%
19 ~50% ~25% ~25% 39 ~40% ~20% ~40% 59 ~40% ~20% ~40%
20 ~50% ~25% ~25% 40 ~30% ~30% ~40% 60 ~30% ~30% ~40%

- - - - - - - - 61 ~20% ~40% ~40%

- - - - - - - - 62 ~10% ~50% ~40%

Fonte: prépria.
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Tabela 9 — Descricdo dos procedimentos adotados nas trés divisbes dos dados.
Conjunto Estatistico Finalidade
Treinamento dos modelos regressivos e da
classificacao supervisionada
Selecdo dos melhores modelos locais e
treinamento das combinacdes de modelos
Aplicacéo de todos os modelos treinados e
avaliacdo dos resultados
Fonte: prépria.

Conjunto de calibracdo
Conjunto de validacéo

Conjunto de teste

4.3 CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA

O problema de classificacdo supervisionada pode ser resolvido utilizando
modelos de aprendizagem de maquina, desde os mais simples, como, por exemplo,
regressao logistica e arvores de decisdo, até modelos mais complexos, como Support
Vector Machine (para classificagcdo) e Random Forest. Neste trabalho, o algoritmo
empregado para classificacdo supervisionada € o Random Forest. Sdo utilizadas as
séries temporais oriundas de modelos de radiacdo baseado em informacdes de
satélite ou NWP como entradas de um modelo de classificacdo, onde essas variaveis
poderdo aprender as classes definidas previamente. Para avaliar o modelo de
classificacdo supervisionada serdo analisadas a acuracia e a matriz de confusdo. A
acuracia (eminglés, accuracy) é calculada conforme a Eq. (22) e indica o desempenho
geral do modelo, com valores entre O (pior acuracia) e 1 (melhor acurécia). Ja a matriz
de confuséo é uma tabela que indica no eixo x o resultado do modelo (classe prevista)
e no eixo y as classes observadas (classe real). Por exemplo, na Figura 10, analisando
os resultados da classe 1 (classe real), é possivel observar que o modelo acertou 83%
dos casos dessa classe, contudo 15% das amostras foram consideradas
erroneamente como pertencentes a classe 2, 0,59% a classe 3, 0,44% a classe 4 e
0,88% como pertencentes a classe 5. O modelo apresentou um bom desempenho
para estimar a classe 1 nesse caso. Ja no caso da classe 5, 0 modelo acerta apenas
39% dos casos, classificando erroneamente 26% das amostras como classe 2,

apresentando, portanto, um desempenho ruim para essa classe.

#Numero de classificagdes corretas
Acc = - (22)
#Numero de amostras

Para definir o melhor conjunto de hiperparametros no algoritmo de Random

Forest, uma busca em grade (grid search) é realizada no conjunto de treinamento,
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considerando os seguintes hiperparametros: a utilizacdo ou ndo do bootstrap para
criacdo dos subconjuntos com reposicao, a profundidade maxima das arvores de
deciséo estimadas em cada subconjunto (‘max_depth’), a quantidade de features que
deve ser testada em cada arvore (‘max_features’), o numero minimo de amostras que
uma folha deve conter (‘min_samples_split’), o minimo numero de divisbes de um no
interno  (‘min_samples_split) e a quantidade de arvores de decisdo utilizadas
(‘n_estimators’). Os valores dos hiperparametros utilizados no grid search para avaliar

a melhor combinacao sao apresentados na Tabela 10.

Figura 10 — Exemplo de uma matriz de confuséo.

Matriz de Confusdo Random Forest 0.8
(conjunto de teste)

1.0 0.15 0.0059 0.0044 0.0088 0.7

0.6
0.026 0.052 0.08

N
©

n 0.5
‘©
=
§3 0 0.078 0.093 04
[
O
O
0.3
4.0 0.053 0.18 0.043 0.63 0.088
0.2
5.0, 0.072 0.26 0.17 0.11 0.39
0.1

1.0 2.0 3.0 4.0 5.0
Classes previstas

Fonte: prépria.

Tabela 10 — Hiperparametros de busca para os modelos de classificagao supervisionada.
Modelo de Classificagcdo Busca pelos melhores hiperparametros
"bootstrap”: [True, False],

"max_depth": [10, 20, 30],

"max_features": [*auto”, "sqrt"],
"min_samples_leaf": [2, 4],
"min_samples_split": [2, 5],

"n_estimators": [200, 500, 700]

Fonte: propria.

Random Forest

As varidveis regressoras utilizadas para aprender o comportamento das

classes definidas na etapa supervisionada incluem todas as saidas de modelo
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fornecidas pela CAMS Radiation Service (e.g. aerossois, coluna total de vapor de
agua, irradiancias, cobertura de nuvens, etc) e variaveis meteoroldgicas do modelo
ERA-5 Land do ECMWF (temperatura de ponto de orvalho, velocidade do vento,
pressdo atmosférica, etc). As variaveis sado utilizadas no modelo random forest sem
uma etapa de pré-processamento. Todas as variaveis regressoras sao utilizadas na

resolucéo de 15 minutos, sendo, entdo, o site adaptation feito nessa escala temporal.

4.4 SELECAO E EXTRACAO DE VARIAVEIS

A selecdo e extracdo de variaveis é feita como uma etapa de pré-
processamento para os modelos de site adaptation. Para selecionar/extrair as
variaveis mais relevantes do dominio estudado podem ser utilizados tanto algoritmos
de selecdo de varidveis (feature selection), como filtros baseados em coeficientes
estatisticos, quanto algoritmos de extracdo de variaveis, a exemplo de técnicas de
reducdo de dimensionalidade como a analise de componentes principais.

Nos modelos de site adaptation, € importante selecionar as variaveis (ou
features) que mais expliquem o target. Por isso, a selecao das variaveis € um dos
primeiros passos para resolver de forma mais eficiente problemas de
classificacdo/regressdo. Os modelos de selecdo podem ser divididos em trés

principais categorias (AGGARWAL ET AL., 2015):

e Filters models: é utilizado algum estatistico ou parametro mateméatico para
avaliar a qualidade das variaveis de forma individual ou de grupos de variaveis.
Um critério ou valor threshold é adotado para filtrar varidveis irrelevantes na
solucéo do problema;

e Wrapper models: € utilizado algum algoritmo de classificacdo/regresséo para
avaliar os resultados de determinado modelo em diferentes grupos de
variaveis. Um algoritmo de busca pelo melhor grupo de variaveis €, entéo,
implementado, para determinar o melhor conjunto de variaveis que soluciona o
problema. Esta metodologia pode demandar um alto esforco computacional, a
depender do conjunto de features analisado;

e Embedded models: a solucdo de alguns modelos de classificagao/regresséo
(e.g. lasso regression, regressao logistica utilizando regularizacdes L1 e L2)

podem conter informacdo sobre as variaveis mais relevantes do problema
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proposto. As varidveis mais relevantes sao, entéo, selecionadas, de tal forma

gue o modelo é novamente treinado no novo conjunto de variaveis encontrado.

A técnica aqui utilizada para sele¢cdo de variaveis € um filtro baseado na
correlagdo de Pearson. No geral, os algoritmos de selegcdo buscam os grupos de
variaveis que possuam a minima redundancia entre elas e a maxima relevancia das
mesmas com o target (HALL, 1999; YU E LIU, 2004). A selecdo de variaveis é feita
neste trabalho em duas partes. Primeiro, para eliminar a redundancia dos grupos de
variaveis no conjunto de treinamento, o que inclui as features que tenham uma alta
correlacdo entre si, € calculada a matriz de correlacdo das variaveis regressoras
utilizadas. A matriz de correlacdo € uma matriz quadrada, simétrica e com todos 0s
elementos da diagonal principal iguais a 1, ja que a diagonal principal representa a
correlagdo das variaveis com elas mesmas. A dimensdo da matriz de correlagéo é a
mesma que a quantidade de variaveis regressoras. Por exemplo, em um caso
hipotético com 3 variaveis regressoras, a matriz de correlacdo deve ser montada
conforme a Eq. (23), onde p faz referéncia a correlagdo de Pearson, enquanto v; faz
referéncia a j-ésima variavel regressora (no exemplo, j = 1,2,3). O algoritmo analisa
as correlagdes linha a linha, buscando por correlagdes superiores a 0,99. Caso em
determinada linha seja encontrada uma correlagdo superior a 0,99, a respectiva
coluna e, consequentemente, variavel regressora, deve ser eliminada do conjunto de
variaveis. Esse método simples retira variaveis redundantes entre si do conjunto de

variaveis regressoras.

ai;; Q12 Qi3 1 p(vy,v2) p(vy,v3)
Meory = Q21 Q22 Q23| = |p(v1,V2) 1 p(v2,v3) (23)
dz1 dzz 04z3 p(vy,v3) p(vy,v3) 1

Na segunda parte € avaliada a correlacdo entre as variaveis regressoras que
ficaram apO6s a primeira filtragem e o target. As variaveis regressoras que
apresentarem correlacéo inferior a 0,2 sao eliminadas do conjunto de dados. Vale
salientar que caso todas as variaveis regressoras estejam com uma correlagdo com o
target inferior a 0,2, o critério de correlacdo € diminuido para 0,1. Um estudo de

sensibilidade foi feito para escolha dos valores adotados como critérios de selecéo
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nas duas partes. Por fim, as variaveis selecionadas sdo, entao, utilizadas nos modelos
regressivos.

Para a extracéo de variaveis € adotado o modelo de analise de componentes
principais (PCA), sendo selecionadas as primeiras componentes principais que
explicam mais do que 95% do conjunto original dos dados. Assim, os modelos
regressivos sao pré-processados neste trabalho tanto utilizando selecdo com filtros

pela correlacdo quanto analise de componentes principais.

4.5 SITE ADAPTATION

Para o site adaptation, os dois modelos regressivos principais utilizados sao a
regressao linear multipla e a rede neural do tipo multilayer perceptron, podendo as
saidas desses modelos serem pdés-processadas através do modelo de quantile
mapping e correcao por BIAS e desvio. Nos modelos que envolvem redes neurais, a
funcdo de ativacao utilizada é a tangente hiperbdlica com algoritmo de minimizacéo
de erro de Levenberg-Marquardt (GAVIN ET AL. 2020). A arquitetura da rede
multilayer perceptron considera trés camadas ocultas (com 5 neurdnios na primeira
camada, 4 na segunda e 3 na terceira) e uma camada de saida. Por fim, a quantidade
de épocas e inicializa¢des utilizadas foram de 50 e 100, respectivamente.

A aplicacdo dos modelos regressivos para site adaptation podem ser
agrupados em trés principais categorias: os modelos globais, locais e as combinaces
de modelos. Os modelos globais sdo treinados utilizando as séries temporais
completas das variaveis regressoras no conjunto de calibracdo. No caso dos modelos
locais, inicialmente a classificacdo ndo supervisionada define as condicdes do céu
(classes) para cada janela de 15 minutos da série temporal. Essa etapa inicial do
trabalho é feita antes das divisdes dos dados em calibracao, validagdo e teste. Assim
gue o vetor de classes é obtido, os dados sao divididos nos trés conjuntos. Entéo, o
modelo Random Forest (classificacdo supervisionada) é treinado usando os dados do
conjunto de treinamento. Para cada classe de saida do Random Forest no conjunto
de calibracdo, sdo treinados os modelos regressivos locais. Assim, havera, por
exemplo, um MLR especifico para a classe céu claro ou um MLP especifico para a
classe céu nublado. Vale salientar que todos os modelos globais utilizam a analise de

componentes principais (PCA) para extracdo das variaveis regressoras. Ja 0sS
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modelos locais utilizam tanto a selecao de variaveis por filtros de correlacdo quanto a
extracdo de variaveis por PCA para definir as variaveis regressoras.

No conjunto de validacdo séo selecionados os melhores modelos para cada
subconjunto da seérie, bem como s&o treinados os modelos de combinacdo. Para
escolher os melhores modelos dentre os globais e os locais, dois critérios estaticos
sao utilizados, formando dois novos modelos (‘ModSelec’ e ‘ModSelec2’) compostos
pelos melhores modelos locais em cada subconjunto. Os dois critérios analisam os
estatisticos correlacdo, razdo entre os desvios (STDRatio), erro quadratico médio
normalizado (RMSEn) e SS4 para escolha do melhor modelo e sdo apresentados na
Tabela 11.

Tabela 11 — Critérios estéaticos para escolha dos melhores modelos para cada subconjunto local no
conjunto de validacéo.
Modelos Critérios utilizados para selecdo dos melhores modelos
1) No conjunto de validacao, selecionar, dentre todos os modelos globais e
locais treinados no conjunto de treinamento, os 5 modelos com maior
correlacao;
ModSelec 2) Dentre os cinco modelos selecionados, avaliar os trés que possuem a
razdo entre os desvios mais proxima a 1, em valor absoluto;
3) Dentre os trés modelos selecionados, escolher o que possui 0 menor
nRMSE.
1) No conjunto de validagéo, selecionar, dentre todos os modelos globais e
locais treinados no conjunto de treinamento, os 5 modelos com maior SS4;
2) Dentre os cinco modelos selecionados, avaliar os trés que possuem o
menor NRMSE;
3) Dentre os trés modelos selecionados, escolher o que possui o STDRatio
mais proximo a 1, em valor absoluto.
Fonte: prépria.

ModSelec2

Por fim, os modelos de combinacdo sédo treinados, também no conjunto de
validacdo, levando-se em consideracao todos os modelos globais e locais treinados
no conjunto de treinamento, bem como os dois novos modelos ‘ModSelec’ e
‘ModSelec?’. A definicao das variaveis regressoras para os modelos de combinagao
é feita a partir de selecdo de variaveis por filtros de correlacdo no conjunto de
validacdo. Contudo, no caso dos modelos de combinacéo, a selecao é feita primeiro
avaliando a correlacdo das variaveis (modelos globais e locais no conjunto de
validagdo) com o target, excluindo-se as variaveis que tenham uma correlacao inferior
a 0,85 do conjunto. Caso todas as variaveis tenham correlacao inferior a 0,85 com o
target, esse critério € diminuido para 0,5. Em seguida, em um segundo passo, a matriz
de correlacéo é calculada sobre as variaveis remanescentes e as que apresentarem

uma correlagao superior a 0,999 entre si, analisando linha a linha, s&o eliminadas do
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conjunto. Os valores de correlacdo para sele¢cdo das variaveis regressoras dos

modelos de combinacédo foram escolhidos apos testar diferentes possibilidades de

valores para escolha das variaveis.

A Tabela 12 descreve todos os modelos empregados para o site adaptation. O

modelo de referéncia é o produto fornecido pela CAMS de radiacdo (GHI ou DNI).

Vale salientar que as séries finais de radiacao fornecidas pela CAMS consideram, na

maioria dos casos, um ajuste estatistico na saida do modelo feita pela propria CAMS.

A CAMS fornece, também, as séries de irradidncia sem considerar essa correcao

estatistica (CAMSnocorr). Os modelos globais, locais e de combinacdo serao,

portanto, comparados com o modelo da CAMS na avaliacao dos resultados.

Tabela 12 — Descrigcdo de todos os modelos utilizados para o site adaptation.

Continua

MODELOS DE REFERENCIA

CAMS GHI ou DNI resultante do modelo da CAMS
CAMSnhocorr GHI ou DNI resultante do modelo da CAMS sem aplicacdo de
modelos estatisticos para ajuste do modelo (BIAS correction)
MODELOS GLOBAIS
MLR MLR com variaveis regressoras extraidas por PCA
MLR com variaveis regressoras extraidas por PCA e pos-
MLR_QM -
processamento utilizando QM
MLR com variaveis regressoras extraidas por PCA e poés-
MLR_BD o ~ .
- processamento utilizando correcao por BIAS e desvio
MLP MLP com variaveis regressoras extraidas por PCA
MLP com variaveis regressoras extraidas por PCA e pGs-
MLP_QM o
processamento utilizando QM
MLP BD MLP com varidveis regressoras extraidas por PCA e pés-

processamento utilizando correcao por BIAS e desvio

Fonte: prépria.
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Tabela 12 — Descri¢cdo de todos os modelos utilizados para o site adaptation.

Concluséo.

MODELQOS LOCAIS

MLR_SEL_Loc

MLR_SEL_BD_Loc

MLR_PCA_Loc

MLR_PCA_BD _Loc

MLP_SEL_Loc

MLP_SEL_BD_Loc

MLP_PCA Loc

MLP_PCA_BD _Loc

ModSelec

ModSelec2

5 MLRs com variaveis regressoras selecionadas utilizando filtros de
correlacdo (SEL) para cada subconjunto

5 MLRs com variaveis regressoras selecionadas utilizando filtros de
correlacdo (SEL) e pés-processadas com correcdo por BIAS e
desvio para cada subconjunto

5 MLRs com variaveis regressoras extraidas com PCA para cada
subconjunto

5 MLRs com variaveis regressoras extraidas com PCA e pés-
processadas com correcao por BIAS e desvio para cada
subconjunto

5 MLPs com variaveis regressoras selecionadas utilizando filtros de
correlacdo (SEL) para cada subconjunto

5 MLPs com variaveis regressoras selecionadas utilizando filtros de
correlacdo (SEL) e pés-processadas com correcdo por BIAS e
desvio para cada subconjunto

5 MLPs com variaveis regressoras extraidas com PCA para cada
subconjunto

5 MLPs com variaveis regressoras extraidas com PCA e poés-
processadas com correcéo por BIAS e desvio para cada
subconjunto

Modelo composto pelos melhores modelos para cada subconjunto
(classe) selecionados no conjunto de validagéo utilizando critérios
estatisticos especificos (Tabela 11)

Modelo composto pelos melhores modelos para cada subconjunto
(classe) selecionados no conjunto de validacéo utilizando critérios
estatisticos especificos (Tabela 11)

MODELOS DE COMBINACAO

MLRComb

MLRComb_BD

MLPComb

MLPComb_BD

MLR treinado no conjunto de validacdo com variaveis regressoras
selecionadas utilizando filtros de correlagdo sobre todos os modelos
globais e locais

MLR treinado no conjunto de validagcdo com variaveis regressoras
selecionadas utilizando filtros de correlagdo sobre todos os modelos
globais e locais, pos-processados por corre¢do de BIAS e desvio
MLP treinado no conjunto de validacdo com variaveis regressoras
selecionadas utilizando filtros de correlagdo sobre todos os modelos
globais e locais

MLP treinado no conjunto de validacdo com varidveis regressoras
selecionadas utilizando filtros de correlacdo sobre todos os modelos
globais e locais, p6s-processados por correcéo de BIAS e desvio

Fonte: prépria.
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5 RESULTADOS

Inicialmente, sdo descritos os dados observacionais utilizados para testar a
metodologia proposta, bem como as bases de dados historicas utilizadas (secéo 5.1).
Em seguida, para cada estacdo solarimétrica, sdo apresentados na se¢do 5.2 0s
resultados quanto a classificacdo ndo supervisionada dos dados. A secédo 5.3
apresenta os resultados da classificacdo supervisionada e a se¢éao 5.4 apresenta os
resultados do site adaptation empregado em cada estagdo, descrevendo O0s

resultados dos modelos globais, locais e de combinagéao.

5.1 BASE DE DADOS UTILIZADAS

Quatro estacBes solarimétricas serdo utilizadas para aplicacdo do site
adaptation. As caracteristicas dessas estacdes sdo apresentadas na Tabela 12. As
estacdes de El Rosal e Salta medem irradiancia global horizontal, enquanto as
estacdes de Petrolina e Gobabeb medem as trés componentes da radia¢cédo. Os dados
passaram por um algoritmo para garantia e controle da qualidade, tal como proposto
em Petribu et al. (2017). Todos os dados considerados como andmalos (outliers) pelos

testes de qualidade ndo foram considerados para a realizacdo do site adaptation.

Tabela 12 — Informacdes sobre as estacfes solarimétricas utilizadas.

Localizacdo/Cidade El Rosal Salta Petrolina Gobabeb
Provincia/Estado Salta Salta Pernambuco Orongo
Pais Argentina Argentina Brasil Namibia
Latitude (°) -24,393 -24,72872 -9,107 -23.5614
Longitude (°) -65,7683 -65,40958 -40,442 15.04198
Altitude (m) 3355 1233 404 409
. EKO MS-80A | Kipp&Zonen CMP22
Piranémetro K|pg<§</IZP03nen Eppley PSP | (GHI) e EKO (Gpl-?l) e Kipp&Zonen
MS-57 (DNI) CHP1 (DNI)
Intervalo de integracado 1 min 1 min 1 min 1 min
Periodo de medicdo | 2013 -2018 | 2013 - 2015 | 2018 — 2022 2015 - 2020

Fonte: prépria.

Em relacdo as as bases de dados histéricas, foram utilizadas variaveis do
modelo da CAMS Radiation Service que fornece séries temporais de radiacdo de
acordo com o campo de visdo do satélite METEOSAT de -66° a 66° em ambas latitude

e longitude (CAMS radiation service - www.soda-pro.com) e interpolacdes das saidas



http://www.soda-pro.com/web-services/radiation/cams-radiation-service
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do ERA5-Land do ECMWEF (ERA5-Land hourly data from 1981 to present

(copernicus.eu). A CAMS fornece as séries temporais ja interpoladas para a regiao de

interesse na escala temporal de minutos até meses; neste trabalho, foram utilizadas
as saidas da CAMS na escala temporal dos minutos integralizadas para a escala de
15 min. Ja para variaveis do ECMWF, foi utilizado uma interpolagéo bilinear simples
para obter as séries temporais na coordenada de interesse e uma interpolacéo
temporal simples para obter as séries de 15 min a partir das séries horarias. A Tabela
13 mostra todas as variaveis das bases de dados utilizadas neste trabalho.

Além destas variaveis, no site adaptation da irradiancia direta normal utiliza-se
também o indice de claro (k; — razdo entre a GHI e a irradiancia extraterrestre efetiva
horizontal), a fragao difusa (k; — raz&o entre a DHI e a GHI), a transmitancia normal
(k, —razédo entre a DNI e a irradiancia extraterrestre efetiva) e os indices de céu claro
para cada uma das componentes da radiacéo (as componentes de radiacéo divididas

pelas respectivas séries de céu claro).

Tabela 13 — Variaveis utilizadas para realizacédo do site adaptation.

Continua
# Nome da variavel Descri¢cdo da variavel Modelo
1 TOA Irradiacéo horizontal no topo da atmosfera (W/m2) CAMS
2 Clear sky GHI Irradiacdo global horizontal de céu claro (W/m?) CAMS
3 Clear sky BHI Irradiacéo direta horizontal de céu claro (W/m?) CAMS
4 Clear sky DHI Irradiacdo difusa horizontal de céu claro (W/m?) CAMS
5 Clear sky BNI Irradiacéo direta normal de céu claro (W/m2) CAMS
6 GHI Irradiac&o global horizontal (W/m?) CAMS
7 BHI Irradiacdo direta horizontal (W/m2) CAMS
8 DHI Irradiacdo difusa horizontal (W/m2) CAMS
9 BNI Irradiacdo direta normal (W/m?2) CAMS
10 sza Angulo zenital (°) CAMS
11 summer/winter split Divisao inverno/verédo (1 - verao e 2 - inverno) CAMS
12 tco3 Coluna total de 0zbnio (Dobson unit) CAMS
13 tcwv Coluna total do vapor de agua (kg/m2) CAMS
14 AOD BC E(ra%fr%ndidade Otica do aerossol a 550 nm para carbono CAMS
15 AOD DU Profundidade 6tica do aerossol a 550 nm para poeira CAMS
16 AOD SS Profundidade 6tica do aerossol a 550 nm para sal marinho  CAMS
17 AOD OR Protur)didade Otica do aerossol a 550 nm para matéria CAMS
organica
18 AOD sU Profundidade 6ptica do aerossol a 550 nm para sulfato CAMS
19 fiso MODIS BRDF parametro fiso CAMS
20 fvol MODIS BRDF parametro fvol CAMS
21 fgeo MODIS BRDF parametro fgeo CAMS
22 albedo Albedo CAMS
23 Cloud optical depth Profundidade 6tica da nuvem CAMS
24 Cloud coverage of the Cobertura de nuvem do pixel CAMS

pixel

Fonte: propria.


https://cds.climate.copernicus.eu/cdsapp#!/dataset/reanalysis-era5-land?tab=overview
https://cds.climate.copernicus.eu/cdsapp#!/dataset/reanalysis-era5-land?tab=overview

Tabela 13 — Variaveis utilizadas para realizacdo do site adaptation.
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Concluséo
# Nome da variavel Descricdo da variavel Modelo
0=no clouds; 5=low-level cloud; 6=medium-level cloud,;
25 CloudType 7=high-level cloud and 8=thin cloud CAMS
26 GHiInocorr Irradiacéo global horizontal (W/m?2) sem correcéo estatistica CAMS
27 BHInocorr Irradiacdo direta horizontal (W/m2) sem correcdo estatistca CAMS
28 DHlInocorr Irradiacéo difusa horizontal (W/m?) sem correcéo estatistica CAMS
29 BHlInocorr Irradiacdo direta normal (Wh/m?2) sem correcao estatistica CAMS
25 Vel Velocidade do Vento (m/s) a 10 m ERA5-Land
26 d2m Temperatura do ponto de orvalho a 2 m (K) ERA5-Land
27 t2m Temperatura ambiente a 2 m (K) ERA5-Land
28 skt Temperatura de uma fina camada da superficie em ERA5-Land
equilibrio radiativo (K)
29 sp Pressao atmosférica na superficie (Pas) ERA5-Land
30 ssrd Irradi@ncia global horizontal (W/m2) ERA5-Land
31 strd Irradiancia térmica da superficie (W/m2) ERA5-Land
32 tp Precipitacéo total (m) ERA5-Land
33 e Evapotranspiracao total (m de agua equivalente) ERA5-Land

Fonte: prépria.

As variaveis da Tabela 13 sdo a entrada da extracdo/selecdo de variaveis.
Assim, o conjunto utilizado como entrada da analise de componentes principais (PCA)
e da selecdo de variaveis sdo as 33 variaveis listadas acima, mais as variaveis
adimensionais como o indice de céu claro, indice de claridade, fracdo difusa, entre

outras, sendo todos os indices obtidos a partir das séries de radiacdo da CAMS.

5.2 CLASSIFICACAO NAO SUPERVISIONADA

Utilizando a série temporal de irradiancia global horizontal medida e a série

resultante do modelo de céu claro McClear para I;, ambas na resolugdo de minutos,

€ possivel calcular o indice de céu claro (k.) e o indice de variabilidade (VI) em janelas
temporais de 15 min. S&o feitas, entdo, as classificagcbes prévias nas classes céu
variavel (para valores de VI acima do percentil P95) e céu claro (Tabela 5), conforme
apresentado na Figura 11 para a estacao de El Rosal.

Em seguida, é estimada a densidade de probabilidade conjunta por Kernel
Density Estimation (KDE) e séo escolhidos os pontos iniciais de k-means (Figura 12).
Esses pontos iniciais para o algoritmo de k-means sdo os mesmos para todos o0s
casos analisados. Pode-se notar que, para todas as estac¢des solarimétricas, hd um
pico da densidade de probabilidade na regido de céu claro (com k. elevado e VI

pequeno). Nessa regido, o ponto escolhido mais acima representa a classe céu claro
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(classe 1), enquanto o ponto localizado na base do pico representa a classe céu
parcialmente claro (classe 2). O ponto mais abaixo, na regido de k. pequeno,
representa a classe céu nublado (classe 3), enquanto o ponto mais a direita da
dispersdo, com o VI elevado, representa a classe céu variavel (classe 4). Por fim, os
pontos que ficam entre as classes céu parcialmente claro, céu variavel e céu nublado,
abrangem uma regido intermediéria da disperséo e representam a classe céu variavel

parcialmente (classe 5).

Figura 11 — Classificagdo prévia da dispersao VI x k. para a estagdo de El Rosal. Em (a), 5% dos
dados da estagdo El Rosal foram previamente classificados como céu variavel (classe 4); enquanto
em (b), 30,1% dos dados foram previamente classificados na classe 1 (céu claro).
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Fonte: prépria.

Figura 12 — Disperséo k. x VI x KDE com pontos iniciais do algoritmo de k-means.
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Definidos entéo a quantidade e a localizacdo dos centrbides iniciais, o algoritmo
de k-means pode ser utilizado para definir os 5 clusters de cada estacdo, conforme
apresentado na Figura 13. O padrdo de classificacdo € similar para os 5 casos
(mostrando que os pontos iniciais escolhidos apresentam convergéncia) e esta de
acordo com as classes definidas anteriormente de forma empirica (Figura 9). Vale
salientar que os percentuais de cada classe mostrados nas legendas dos graficos da
Figura 13 ndo levam em consideracdo as amostras pré-classificadas nas classes céu

variavel e céu claro.

Figura 13 — Resultados do algoritmo de k-means para cada estacdo analisada.
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(d) Resultados do algoritmo de k-means para estacdo de Gobabeb.
Fonte: prépria.

As Figuras 14 e 15 apresentam os dados minuto a minuto com as classificacdes
resultantes das janelas temporais de 15 min para alguns dias das séries de GHI de El
Rosal e Petrolina. Pode-se observar que, no geral, as classes correspondem as
condicbes estabelecidas. Contudo, algumas classificagbes podem representar
regides de fronteiras entre as classes, onde os comportamentos sdo intermediérios e
mais dificeis de classificar. Por exemplo, no dia 01/jan/2019 para a estacdo de
Petrolina, algumas janelas temporais classificadas como céu parcialmente claro (em
magenta na Figura 15) apresentam um comportamento que pode estar mais proximo

da classe céu variavel parcialmente (em verde).
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Figura 14 — Algumas classes das janelas temporais de 15 min obtidas para a estacdo de El Rosal.
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Figura 15 — Classes das janelas temporais de 15 min para a estacédo de Petrolina.
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Uma outra forma de avaliar a classificacao dos dados feita é plotando as curvas

de densidade de probabilidade (estimadas por KDE) do indice de claridade (k;) na

resolucdo de minutos para cada classe. No modelo de Kernel Density Estimation

(KDE), o kernel utilizado foi o gaussiano, sendo estimado o melhor desvio padrao para

a PDF de Gauss (bandwidth). Para a classe céu claro, por exemplo, é esperado um

pico em valores de k; elevado, enquanto que para a classe céu nublado é esperado

um pico para valores de k; baixos. A Figura 16 apresenta as curvas de densidade de
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k. para cada classe. As classes céu claro e céu parcialmente claro apresentam um
pico na regido de k; mais elevado, enquanto a classe céu nublado apresenta um pico
na regiao de k; baixo. A classe céu variavel apresenta uma distribuicdo bimodal,
sendo uma das modas em k; baixo e a outra em k; elevado, com excecédo da estacdo
de El Rosal que apresenta somente uma moda (na regiao de k; elevado). Por fim, a
classe céu parcialmente variavel (em verde), que representa uma classe intermediaria
nas dispersdes da Figura 13, possui uma PDF cujo formato varia de acordo com os

diferentes climas onde estédo as estacdes.

Figura 16 — Distribuigdo de probalidade do k., minuto a minuto para as estagdes analisadas.
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Os percentuais finais de cada cluster unindo a classificacdo prévia e a
classificacdo resultante do algoritmo de k-means sédo apresentados na Tabela 15.
Observa-se que as estacoes de El Rosal e Gobabeb possuem uma predominancia de
condi¢des de céu claro, j& que mais de 66% e 80% das classes, respectivamente,
estdo entre as classes 1 (céu claro) ou 2 (céu parcialmente claro). Esse percentual
mais elevado de céu claro nessas estacdes pode estar relacionado a altitude no caso

de El Rosal e a regido desértica no caso de Gobabeb. Ja as estacdes de Petrolina e



67

Salta possuem condi¢des do céu mais distribuidas entre todas as classes no periodo

analisado.

Tabela 15 — Percentuais dos dados pertencentes a cada classe para cada estacdo avaliada.

Classe El Rosal Salta Petrolina Gobabeb
Céu Claro 38,75% 10,31% 15,43% 65,29%
Céu Parcialmente Claro 27,75% 35,79% 26,25% 15,37%
Céu nublado 11,82% 23,31% 20,48% 7,71%
Céu variavel 10,67% 13,05% 18,10% 7,62%
Céu parcialmente variavel 11,01% 17,55% 19,66% 4,01%

Fonte: prépria.

5.3 CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA

O target de classes construido na etapa anterior sera utilizado nos modelos de
classificacdo supervisionada para que os dados provenientes das bases de dados da
CAMS e do ECMWF possam aprender as condi¢cdes do céu na regido. Apos testar
diferentes modelos de classificagdo, como a regressao logistica, redes neurais e
arvores de decisdo, o modelo Random Forest foi 0 que apresentou os melhores
resultados para o problema de classificacdo proposto. As features de entrada para o
random forest sdo todas as variaveis da CAMS e do ECMWEF.

A Figura 17 apresenta a acuracia do modelo Random Forest no conjunto de
teste para cada uma das divisbes dos dados da Tabela 7 (se¢éo 4.2). Pode-se notar
gue a acuracia do modelo aumenta significativamente a partir da divisdo 43, onde a
estratégia de randomizacdo de todos os timestamps de 15 min antes de dividir os
dados nos conjuntos de calibracdo, validacdo e teste é utilizada; em particular, a
divisdo 43 faz uma proporcdo de 80%, 10% e 10%, respectivamente, para os trés
conjuntos citados, e apresenta a maior acuracia da matriz de confusédo dentre todas
as divisbes em todas as estacdes analisadas. Vale salientar que a estacdo de
Petrolina apresenta resultados diferentes da classificacdo supervisionada para GHI e
DNI, pois devido ao percentual de dados considerados como anémalos pela garantia
de qualidade ser mais elevado na DNI que na GHI, decidiu-se utilizar conjuntos de
dados distintos para ambas as componentes. Isso ndo ocorre com a estacdo de
Gobabeb, ja que os percentuais de outliers sdo similares para GHI e DNI, podendo-

se manter o mesmo conjunto de dados para cada componente.
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Figura 17 — Acuracia do modelo random forest para as estacdes analisadas.
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A Figura 18 apresenta as matrizes de confusao no conjunto de teste para as
melhores divisdes (no caso, a divisdo 43) em cada estacao estudada. As estacdes de
El Rosal e Gobabeb apresentam os maiores percentuais para céu claro dentre todas
as estacoes (38,75% e 65,29%), o que justifica 0 maior acerto do modelo na classe 1
para essas estacfes. Pode-se notar também que o modelo confunde a classificacédo
entre as classes 1 e 2 em todas as estacdes, atribuindo a classe céu parcialmente
claro (classe 2) dados que pertencem a classe céu claro (classe 1) e vice-versa. Por
exemplo, para a classe 1 na estacdo El Rosal, 0 modelo acertou 88% dos dados
classificando-os corretamente como pertencentes a classe céu claro, mas confundiu
12% desses dados classificando-os como céu parcialmente claro. Essa confuséo é
aceitavel ja que as duas classes apresentam comportamento similar de céu claro.
Para a classe 3 (céu nublado) os resultados mostram uma acuracia superior a 76%
para todos os casos, enquanto para a classe 4 (céu variavel) os resultados séo
superiores a 64% de acuracia para todos os casos. Por fim, a classe 5 (céu
parcialmente variavel) apresenta acuracias mais baixas em todas as estagfes por se
tratar de uma classe intermediaria entre as classes céu variavel, céu nublado e céu

parcialmente claro, o que dificulta que o modelo classifique corretamente essa classe.



Figura 18 — Matrizes de confus@o no conjunto de teste para as quatro estacdes na divisdo 43.
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5.4 SITE ADAPTATION

Nesta etapa sdo estimados os parametros dos modelos globais e locais
(utilizando a saida do modelo Random Forest para separar 0os dados) no conjunto de
treinamento. No conjunto de validagao, sao escolhidos os melhores modelos para
cada uma das 5 classes dentre todos os modelos globais, locais e o préprio modelo
da CAMS, formando os modelos ‘ModSelec’ e ‘ModSelec2’, de acordo com os critérios
da Tabela 11 (secéo 4.5). O treinamento dos modelos de combinacéo também é feito
no conjunto de validag&o. Por fim, todos os modelos sé&o aplicados e seus resultados
avaliados no conjunto de teste, para cada uma das 62 divisdbes dos dados. Vale
salientar que o modelo da CAMS € o modelo de referéncia com o qual todos os outros
resultados serdo sempre comparados. As préximas se¢des apresentam os resultados
do site adaptation por estacdo solarimétrica.

Para avaliar os modelos nas diferentes divisdes dos dados, sdo selecionados
os melhores modelos das trés principais categorias (globais, locais e de combinacéo)
para cada divisdo. Essa selecao é feita de acordo com os critérios estabelecidos na
Tabela 16.

Tabela 16 — Critérios para escolha dos melhores modelos considerando as 62 divisdes dos dados.
Categoria de modelo Avaliacdo do modelo para cada uma das 62 divisGes
1) Séo selecionados os quatro modelos globais com maior SS4;
2) Dentre esses quatro modelos séo escolhidos os dois que possuem a
Modelos globais razao entre os desvios mais proxima a 1, em valor absoluto;
3) O melhor modelo dentre os dois do passo anterior € 0 que possui 0
menor RMSEn.
1) Séo selecionados os seis modelos locais com maior SS4;
2) Dentre esses seis modelos sdo escolhidos os trés que possuem a
Modelos locais razao entre os desvios mais proxima a 1, em valor absoluto;
3) O melhor modelo dentre os trés do passo anterior € 0 que possui 0
menor RMSEn.
1) Séo selecionados os trés modelos de combinacdo com maior SS4;
2) Dentre esses trés modelos s&o escolhidos os dois que possuem a
razao entre os desvios mais proxima a 1, em valor absoluto;
3) O melhor modelo dentre os dois do passo anterior € 0 que possui 0
menor RMSEn.
1) Das 62 divisbes séo selecionadas as dez divisdes cujos resultados do
modelo escolhido apresentem maior SS4;
Escolha da melhor 2) Dentre essas dez divisGes sdo escolhidas as cinco que possuem a
divisdo (apos escolher razao entre os desvios mais préxima a 1, em valor absoluto;
o melhor modelo por  3) Dentre essas cinco divisées sao escolhidas as trés que possuirem o
categoria) menor RMSEnN.
4) A melhor divisdo dos dados dentre as trés do passo anterior € a cujo
modelo possui 0 menor MBEN.

Fonte: prépria.

Modelos de
combinacao




71

Em seguida, sdo avaliados histogramas que apresentam os melhores modelos
de cada categoria (global, local ou de combinacao) e a quantidade de vezes que os
mesmos foram selecionados como melhores modelos para decidir qual dos modelos
de cada categoria escolher. Apés a escolha dos melhores modelos dentre as trés
principais categorias, € preciso selecionar qual a melhor divisédo de dados. De forma

similar aos critérios estabelecidos anteriormente, € apresentado na Tabela 16 o

critério utilizado para escolha da melhor divisédo de dados.

5.4.1 Estagéo El Rosal

Considerando todos os modelos para o site adaptation da GHI de El Rosal nas
distintas divisbes dos dados, foi escolhido para cada uma das 62 divisdes, o melhor
modelo de acordo com os critérios estabelecidos na Tabela 16 para cada categoria.
A Figura 19 apresenta o histograma com a quantidade de vezes que os modelos foram
selecionados como melhores nas distintas divisbes. Pode-se notar que, na estacao El
Rosal, os melhores modelos global, local e de combinacédo séo, respectivamente,
MLP_QM, ModSelec e MLRComb_BD. Considerando todos os modelos, a Figura 19.d
mostra que MLRComb_BD apresenta os melhores resultados para as distintas

divisdes dos dados.

Figura 19 — Histograma dos melhores modelos considerando as 62 divisées para El Rosal.
(a) Melhores modelos globais para as (b) Melhores modelos locais para as
distintas divisoes dos dados distintas divisoes dos dados
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A Figura 20 apresenta o MBEn, RMSEn, STDRatio e SS4 para cada uma das
divisbes dos dados dos melhores modelos global, local e de combinacdo em
comparacado com o modelo da CAMS. Pode-se notar que os modelos locais e de
combinagao apresentam resultados similares em termos de MBEn, RMSEn e SS4,
contudo divergem quanto ao STDRatio, com 0 modelo local ModSelec apresentando
uma maior variacdo nos resultados para o STDRatio na faixa de 0,95 a 1. No geral,
0s modelos locais e de combinacao apresentam melhores resultados que a CAMS e
gue os modelos globais. As melhores divisbes dos dados para Estacdo de El Rosal
foram as divisdes 21, 53 e 53 para o melhor modelo global, local e de combinacéo,
respectivamente.

A Figura 21 apresenta o diagrama de Taylor no conjunto de teste para a divisdo
53, ja que o modelo de combinacdo MLRComb_BD foi o que apresentou o melhor
resultado. O modelo da CAMS néo representa bem a GHI para a localidade da estagao
de El Rosal, ja que possui uma correlacdo de 0,74 e um RMSEn de 43,1%. J4 os
modelos globais ajustam a correlacdo para valores proximos a 0,9, enquanto os locais

e de combinacao ajustam para valores proximos de 0,94.

Figura 20 — Resultados dos melhores modelos por categoria para cada uma das 62 divisdes na
estacdo de El Rosal.
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Figura 21 — Diagrama de Taylor para divisdo 53 da estacdo de El Rosal.
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5.4.2 Estagéo Salta

A Figura 22 apresenta o histograma com a quantidade de vezes que 0s
modelos foram selecionados como melhores nas distintas divisées. Na estacdo de
Salta os melhores modelos global, local e de combinacdo sdo, respectivamente,
MLP_BD, ModSelec e MLRComb_BD. Considerando todos os modelos, a Figura 22.d
mostra que MLRComb_BD apresenta os melhores resultados para as distintas
divisbes dos dados.

Na Figura 23, os modelos apresentam variagdes consideraveis em todos os
estatisticos para as 10 primeiras divisbes dos dados que mantém a sequéncia
cronoldgica das séries temporais. Ja considerando as divisdes de 43 a 62, com
randomizacao dos timestamps de 15 minutos, os modelos de combina¢ado apresentam
menores RMSEn e maiores SS4 que os outros modelos. Novamente, os modelos
locais e de combinacdo apresentam melhores resultados que a CAMS e que 0s

modelos globais no caso da estacdo de Salta. As melhores divisdes dos dados para
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estacdo de Salta foram as divisdes 43, 43 e 46 para o melhor modelo global, local e

de combinacéao, respectivamente.

(a) Melhores modelos globais para as

distintas divisdes dos dados

Figura 22 — Histograma dos melhores modelos considerando as 62 divisdes para Salta.

(b) Melhores modelos locais para as

distintas divisdes dos dados

o o
2% - |
4 £ 20 s £ 2
w W
g2 g 215
g2 gz
] o 210
T O T O
C O c ©
g5 g o
3 E g a E o
MLP BD MLP.QM MLR MLR BD MLR_QM W\ 08 \OF (O (8 P _ge® o
%O/QOP*/ 6?,\4/ %0/?0P~/ e()/ 6?’\}/\‘\066 0663
> W - CaPY - 5%’ & W
o T7 AT g B e BT W
W W W
(c) Melhores modelos de combinagao para as (d) Melhores modelos (no geral) para as
o distintas divisées dos dados o distintas divis6es dos dados
s ‘8 T T T P '8 40 T T T T T T T T T
S E40 Ca "
n Q w ©
20 €. -2
o220 )
T o © o
£ 310 £310
g o g Q
GEo GEo S
N & <© & S S e L RS
e) [s) fe) ()
NS A o o IR T (o C R
ﬂ\\’? ‘\‘\\’?“ \g \‘\\9/ “\\f‘ ‘&\\’?*/

Fonte: propria.

Figura 23 — Resultados dos melhores modelos por categoria para cada uma das 62 divisdes para a
estacdo de Salta.
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A Figura 24 apresenta o diagrama de Taylor no conjunto de teste para a divisdo
46, ja que o modelo de combinagcdo MLRComb_BD foi 0 que apresentou o melhor
resultado. O modelo da CAMS e os modelos globais apresentam resultados similares,
com correlagdes proximas a 0,91. Ja os modelos locais e de combinag&o apresentam

uma leve melhora na correlagéo que fica proximo a 0,94.

Figura 24 — Diagrama de Taylor para diviséo 46 da estacdo de Salta.
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5.4.3 Estacé&o Petrolina (GHI)
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A Figura 25 apresenta o histograma com a quantidade de vezes que o0s
modelos foram selecionados como melhores nas distintas divisbes. Pode-se notar
gue, na estacdo de Petrolina para GHI, os melhores modelos global, local e de
MLP_BD, ModSelec e MLRComb_BD.
Considerando todos os modelos, a Figura 25.d mostra que MLRComb_BD apresenta

combinagdo sao, respectivamente,

os melhores resultados para as distintas divisdes dos dados.
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Figura 25 — Histograma dos melhores modelos considerando as 62 divisdes para Petrolina (GHI).
(a) Melhores modelos globais para as (b) Melhores modelos locais para as
distintas divisées dos dados distintas divisoes dos dados
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Figura 26 — Resultados dos melhores modelos por categoria para cada uma das 62 divisdes para a
estacdo de Petrolina (GHI).
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Fonte: prépria.

Da Figura 26, pode-se notar que o BIAS (MBEN) apresentado pelo modelo da
CAMS é ajustado por todos os modelos, sem considerar as divisbes de dados que
mantém a sequéncia cronoldgica das séries temporais (divisdes 1 a 10), ja que essas

divisdes apresentam uma variacdo maior no BIAS, bem como nos outros estatisticos.
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Contudo, os resultados do RMSEn e do SS4 sao similares para todos os modelos,
com uma melhora pouco expressiva quando comparado com o modelo de referéncia
da CAMS. Os modelos globais e de combinac&o apresentam resultados ligeiramente
melhores que a CAMS. As melhores divisdes dos dados para estacao de Petrolina,
componente GHI, foram as divisbes 47, 28 e 46 para o melhor modelo global, local e
de combinacéo, respectivamente. A Figura 27 apresenta o diagrama de Taylor no
conjunto de teste para a divisdo 46. Pode-se notar que todos os modelos apresentam

resultados similares em termos de correlagéo.

Figura 27 — Diagrama de Taylor para divisdo 46 da estacao de Petrolina (GHI).
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5.4.4 Estacéao Petrolina (DNI)

Para a estacédo de Petrolina (componente DNI), os melhores modelos global,
local e de combinacéao séo, respectivamente, MLP_QM, ModSelec2 e MLRComb_BD,
de acordo com a Figura 28. Considerando todos os modelos, a Figura 28.d mostra
gque MLPComb_BD apresenta os melhores resultados para as distintas divisbes dos
dados.



78

Figura 28 — Histograma dos melhores modelos considerando as 62 divisdes para Petrolina (DNI).
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Da Figura 29, pode-se notar que o BIAS (MBEN) apresentado pelo modelo da
CAMS da ordem de 20% é bem ajustado por todos os modelos considerando as
divisdes de 11 a 62. Novamente, as divisbes que mantém a sequéncia cronoldgica
(de 1 a 10) apresentam maior variagao nos estatisticos finais que as outras divisdes.
Os modelos globais, locais e de combinacao apresentam resultados melhores que a
CAMS em termos de RMSEn e SS4. J4 em relacdo ao STDRatio, os modelos globais
e da CAMS apresentam variacdes nesse estatistico proximo a 1, o que significa que
ambos estdo representando o desvio padrao da observagcdo. Ja o STDRatio dos
modelos locais e de combinacdo apresentam uma variacdo em torno de 0,95, o que é
um valor ainda elevado, porém néo tdo bom quanto os resultados dos modelos globais
e da CAMS. As melhores divisbes dos dados para estacédo de Petrolina, componente
DNI, foram as divisdbes 58, 43 e 44 para o melhor modelo global, local e de
combinacgéo, respectivamente. A Figura 30 apresenta o diagrama de Taylor no
conjunto de teste para a divisdo 44. Pode-se notar que os modelos locais e de
combinacdo apresentam melhores resultados em termos de correlacdo quando

comparados ao da CAMS.
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Figura 29 — Resultados dos melhores modelos por categoria para cada uma das 62 divisdes para a

estacao de Petrolina (DNI).
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Figura 30 — Diagrama de Taylor para divisdo 44 da estacdo de Petrolina (DNI).
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5.4.5 Estag&o Gobabeb (GHI)

Para a estacdo de Gobabeb (GHI), os melhores modelos global, local e de
combinagao foram, respectivamente, MLP_BD, MLP_PCA _Loc e MLRComb_BD,
conforme Figura 31. Considerando todos os modelos, a Figura 31.d mostra que
MLRComb_BD apresenta os melhores resultados nas distintas divisdes dos dados.

Conforme a Figura 32, os modelos apresentam resultados similares entre si,
com RMSEnN abaixo de 10% e SS4 com pequenas variagcdes em torno de 0,98. Os
modelos globais, locais e de combinagcdo apresentam resultados ligeiramente
melhores que a CAMS em termos de MBEn, RMSEn e SS4. Ja em relacdo ao
STDRatio, todos os modelos apresentam variacdes proximas a 1. As melhores
divisbes dos dados para estacao de Gobabeb, componente GHI, foram as divisdes
33, 28 e 43 para o melhor modelo global, local e de combinacé&o, respectivamente. A
Figura 33 apresenta o diagrama de Taylor no conjunto de teste para a divisdo 43.
Todos os modelos apresentam resultados similares em termos de correlacdo com
valores proximos a 0,99. Vale salientar que os modelos apresentam bons resultados
para essa estacdo provavelmente devido ao percentual de mais de 80% dos dados
pertencerem as classes céu claro ou céu parcialmente claro (regido desértica), o que

faz o resultado dos modelos apresentarem menos variagoes.

Figura 31 — Histograma dos melhores modelos considerando as 62 divisdes para Gobabeb (GHI).
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Figura 32 — Resultados dos melhores modelos por categoria para cada uma das 62 divisdes para a

estacdo de Gobabeb (GHI).
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Figura 33 — Diagrama de Taylor para divisédo 43 da estacédo de Gobabeb (GHI).
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5.4.6 Estacdo Gobabeb (DNI)

Para a estacdo de Gobabeb (componente DNI), os melhores modelos global,
local e de combinacdo foram, respectivamente, MLP_QM, ModSelec2 e
MLRComb_BD, de acordo com a Figura 34. Considerando todos os modelos, a Figura
34.d mostra que MLRComb_BD apresenta os melhores resultados para as distintas
divisbes dos dados. Os modelos globais, locais e de combinacdo ajustam o MBEnN,
apresentam baixo RMSEnN e alto SS4 quando comparados ao modelo de referéncia
da CAMS, como mostra a Figura 35. Os modelos apresentam resultados similares em
relacdo ao STDRatio, com variagfes entre 0,95 e 1. Os modelos de combinagéo se
destacam por apresentar resultados melhores que os modelos globais, locais e da
CAMS. As melhores divisbes dos dados para estacédo de Gobabeb, componente DNI,
foram as divisdes 46, 10 e 43 para o melhor modelo global, local e de combinacéo,
respectivamente. A Figura 36 apresenta o diagrama de Taylor no conjunto de teste
para a divisdo 43. O modelo da CAMS tem uma correlacdo proxima a 0,92, enquanto
os modelos locais e de combinacdo estao proximos a 0,95 de correlacdo com 0s
dados observados. J4 os modelos globais que utilizam o MLR apresentam resultados
proximos ao da CAMS, enquanto os que utilizam MLP apresentam resultados

melhores.

Figura 34 — Histograma dos melhores modelos considerando as 62 divisdes para Gobabeb (DNI).

(a) Melhores modelos globais para as (b) Melhores modelos locais para as
distintas divisoes dos dados

distintas divisoes dos dados

ey
o

w
o

=y
o

Quant. de vezes que o
modelo foi escolhido
N
o
Quant. de vezes que o
modelo foi escolhido

o

MLP MLP BD MLP.QM  MLR_BD NN

P~ 0 o> L bs e R 0056\?’0
QC'?\/ \’\\’? - ¢ g?r\'/ ‘4\\9 - ‘h

(c) Melhores modelos de combinagao para as (d) Melhores modelos (no geral) para as
distintas divisdes dos dados distintas divisdes dos dados

»
o
o
o

w
o
w
o

-
o

modelo foi escolhido
- N
o o

Quant. de vezes que o
modelo foi escolhido
[

o
Quant. de vezes que o

o
o

MLPComb MLPComb_BD  MLRComb_BD MLPComb_BD MLP_BD MLRComb_BD
Fonte: prépria.



83

Figura 35 — Resultados dos melhores modelos por categoria para cada uma das 62 divisdes para a
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Figura 36 — Diagrama de Taylor para divisdo 43 da estacdo de Gobabeb (DNI).
Estacao DNI Gobabeb - Divisao 43

296.96
NA

E

S 247.54
o

]

L /
e ’
=
Q.

2

>

0

[}

a

12377 |}

Fonte: prépria.

—e—O0BS

® CAMS
CAMSnocorr

® MLR
MLR_QM

® MLR_BD

® MLP

e MLP_QM

® MLP_BD
MLR_SEL_Loc

® MLR_SEL_BD_Loc
® MLR_PCA Loc

® MLR_PCA_BD_Loc
® MLP_SEL_Loc

® MLP_SEL_BD_Loc
® MLP_PCA_Loc

® MLP_PCA_BD_Loc
@ ModSelec

® ModSelec2
MLRComb
MLRComb_BD

® MLPComb

® MLPComb_BD

[ Rt

[ Ir2

1IR3




84

5.4.7 Avaliacéo dos resultados

A Tabela 17 apresenta os resultados para as melhores divisdes dos dados
considerando o modelo de combinagé&o, conforme apresentado nas se¢des anteriores.
Para El Rosal, o site adaptation consegue um resultado muito bom, com uma
diminuicdo no RMSEn de 26,2% e um aumento na correlagcdo de 0,57 para 0,89
guando comparado o modelo de combinacdo com o da CAMS. Ja no site adaptation
para estagdo de Salta, o modelo de combinagdo tem melhores resultados que o
modelo da CAMS, contudo, a melhora ndo é tao expressiva quanto no caso da estagcao
de El Rosal. Para as estacdes de Petrolina e Gobabeb, componente GHI, os
resultados dos 4 modelos séo similares entre si. Ja no caso da DNI para as estacoes
Petrolina e Gobabeb, os modelos de combinac&o apresentam os melhores resultados
(maiores SS4 e menores RMSEN).

A Tabela 17 também mostra os resultados para irradiancia difusa horizontal
(DHI) no caso das estacbes de Petrolina e Gobabeb, que foi obtida por diferenca
utilizando os resultados do site adaptation das outras duas componentes da radiacao.
Lembrado que a irradiancia global horizontal (GHI) é igual a soma da DHI com a
irradiancia direta horizontal, esta ultima obtida ao multiplicar a DNI pelo cosseno do
angulo zenital. Por exemplo, o melhor modelo global para DHI da estacéo de Petrolina
foi o Multilayer Perceptron (MLP), sendo essa DHI obtida pela diferenca entre o
modelo MLP da GHI pelo modelo MLP da DNI. Assim, a difusa foi calculada por
diferenca considerando todos os modelos globais, locais e de combinagéo de GHI e
DNI, sendo apresentados na Tabela 17 os modelos com melhores resultados para
cada categoria. Vale salientar que a divisdo dos dados considerada para calcular a
radiacéo difusa foi a divisdo que apresentou os melhores resultados para DNI. Para
ambas as estagOes, os melhores resultados para DHI estdo nos modelos de
combinagao que apresentam menores dispersdes e maiores correlacdes, sobretudo
para a estacdo de Gobabeb, em que foi possivel diminuir o RMSEn em -11,8% em

relacdo ao modelo da CAMS.



Tabela 17 — Resultados das melhores divisdes (de acordo com os modelos de combinacéo).
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Estacéo CO”FF’-P""‘ Modelos Divisdéo MBEn STDRatio RMSEn p SS4
radiacéo
CAMS 254% 0,95  43,1% 0,74 0,57
£l Rosal ahi Global (MLP_QM) 6 -0,5% 1,00  204% 091 0,84
Local (ModSelec) 0,8% 0,99 17,6% 0094 0,88
Comb. (MLRComb_BD) 0,5% 1,00 16,9% 094 0,89
CAMS 4,6% 1,00  307% 091 0,83
Global (MLP_BD) -0,2% 1,00  27,7% 092 085
Salta GHI 46
Local (ModSelec) 0,6% 097  274% 092 0,85
Comb. (MLRComb_BD) -0,2% 101 259% 093 087
CAMS 5,0% 097  22,7% 0,93 0,86
oetoina GH Global (MLP_BD) 4 -0,3% 1,00  21,3% 093 0,88
! Local (ModSelec) 0,6% 0,97 21,2% 0,93 0,87
Comb. (MLRComb_BD) -0,1% 1,00  21,1% 0094 0,88
CAMS 21,5% 1,00 513% 084 071
. Global (MLP_QM) 2,1% 1,00  435% 086 0,74
Petrolina DNl ol (ModSelec2) 44 4.7% 097  432% 086 074
Comb. (MLPComb_BD) 2,2% 098  40,9% 087 0,77
CAMS 128% 0,93  345% 085 0,73
. DHI Global (MLP) 5,7% 0,97 29,9% 0,87 0,77
Petrolina  (obtida por 44
diferencay  Local (ModSelec?) -0,9% 1,08  318% 088 077
Comb. (MLRComb) 6,5% 099  298% 089 0,79
CAMS 0,0% 1,00 78% 099 0,98
Global (MLP_BD) -0,1% 1,00 69% 099 0,98
Gobabeb  GHI Local (MLP_PCA._Loc) 43 -0,2% 1,00 69% 099 0,98
Comb. (MLRComb_BD) 0,0% 1,00 66% 099 0,98
CAMS 7,2% 0,97 18,0% 0092 0,84
Global (MLP_QM) 0,3% 1,00 13,2% 0,95 0,90
Gobabeb DN 2l (ModSelec2) 43 -0,2% 096  132% 095 0,90
Comb. (MLRComb_BD) 0,3% 0,99 12,2% 095 0,91
CAMS 8,6% 079  4055% 0,85 0,70
DHI
Global (MLP_BD 1,0% 1,00  31,9% 091 0,83
Gobabeb (obtida por ( -BD) 43 ° 0
diferencay  -ocal (MLP_PCA_Loc) 1,7% 1,00  302% 092 085
Comb. (MLRComb_BD) 0,6% 101 287% 093 0,86

Fonte: prépria.

As Figuras de 37 a 39 apresentam as dispersdes finais entre os dados medidos

de radiacdo versus o modelo da CAMS (gréficos a esquerda) e versus o melhor

modelo para o site adaptation (graficos a direita), considerando as divisdes da Tabela

17. A Figura 37 apresenta essas dispersdes para GHI das esta¢gfes de El Rosal e

Salta, enquanto as Figuras 38 e 39 apresentam as dispersdes de GHI, DNI e DHI para

as estacdes de Petrolina e Gobabeb, respectivamente. Pode-se notar que, no geral,

o0 site adaptation diminui a disperséo e alinha os dados melhor em torno da reta x =y,
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sobretudo para a estacao de El Rosal e as componentes DNI e DHI das estacdes de

Gobabeb e Petrolina.

Figura 37 — Dispersdes dos melhores modelos e divisbes dos dados para GHI das estacdes de Salta
e El Rosal.
Site Adaptation Estagdo El Rosal Divisdo 53

[ cHi " sl © GHI .
12000 2y ex] Py P ] 12000 Bl L

1000 f 1000
E 800+ 800
=
w * . .
<§( 600 [, * 600 -
o G
T
o

400 400

200 200

GHI Site Adaptado - MLRComb_BD (W/m?

200 400 600 800 1000 1200 200 400 600 800 1000 1200
GHI El Rosal (W/m2) GHI El Rosal (W/m?)
(a) GHI medida pela GHI da CAMS (a esquerda) e pela GHI adaptada (a direita).
Site Adaptation Estagao Salta Divisao 46

1200 12001
E
2
1000 & 1000
m
oy gl
£ 800 S 800
= i
7]
s
= 600f . 600
= £
iE =
0] n o
400 _ 1 § 400 1
o
7}
200 T 200
O
200 400 600 800 1000 1200 200 400 600 800 1000 1200
GHI Salta (W/m?) GHI Salta (W/m?)

(b) GHI medida pela GHI da CAMS (a esquerda) e pela GHI adaptada (a direita).
Fonte: prépria.



87

Figura 38 — Dispersdes dos melhores modelos e divisdes dos dados para as trés componentes da
radiacdo na estacdo de Petrolina.
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Figura 39 — Dispersdes dos melhores modelos e divisdes dos dados para as trés componentes da
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Os resultados da Tabela 17 também podem ser observados nos subconjuntos
locais das séries temporais, obtidos de acordo com as condi¢cdes do céu em casa
regidao. A Tabela 18 apresenta os resultados da divisdo 53 para cada subconjunto dos
dados da estacao de El Rosal, ordenados pelo SS4. O objetivo € avaliar a acuracia
dos modelos nos subconjuntos das séries. Os resultados com maiores SS4 estédo
destacados em negrito, enquanto o modelo de combinacdo MLRComb BD é
destacado em laranja para comparacdo. Para a classe céu claro, o0 modelo mais
acurado é o MLP_PCA_BD_Loc, pois apresenta maior correlagdo e menor RMSEn.
Nos casos das classes 2, 3e 5, MLRComb_BD esta entre os modelos mais acurados.
Por fim, para a classe 4, o modelo mais acurado € o MLR_PCA BD_Loc, enquanto o
modelo MLRComb_BD apresenta um STDRatio baixo (0,54).

Tabela 18 — Resultados de GHI para as melhores divisdes por classe na estacao de El Rosal no
conjunto de teste.

Continua
El Rosal - Divisao 53 - Subconjunto Céu Claro (classe 1)

Modelos (VI\<|/;3nI1EZ) MBEn STDRatio Wﬁ% RMSEn p SS4
CAMS -129,7 -17,8% 1,09 230,2 316% 0,73 0,56
MLP_PCA_BD_Loc 4,1 0,6% 0,98 34,2 47% 0,99 0,98
MLP_PCA Loc 4,1 0,6% 0,98 34,2 47% 0,99 0,98
MLP_SEL_BD_Loc 4,4 0,6% 0,99 34,7 48% 0,99 0,98
MLP_SEL_lLoc 4,2 0,6% 0,99 34,7 48% 0,99 0,98
MLPComb 3,3 0,4% 0,99 35,0 48% 0,99 0,98
MLRComb -2,4 -0,3% 0,98 34,9 48% 0,99 0,98
MLR_SEL_Loc 4,3 0,6% 0,99 35,8 49% 0,99 0,98
MLR_SEL_BD_Loc 4,3 0,6% 0,99 35,8 49% 0,99 0,98
MLPComb_BD 24 0,3% 1,03 36,6 50% 0,99 0,98
MLR_PCA Loc 4,1 0,6% 1,00 36,2 50% 0,99 0,98
MLRComb_BD 1,8 0,2% 1,05 37,3 51% 0,99 0,98

El Rosal - Divisdo 53 - Subconjunto Céu Parcialmente Claro (classe 2)

Modelos (VI\<|/?|TI1EZ) MBEn STDRatio (ITID//EZE) RMSEnN p SS4
CAMS -241,2  -33,3% 1,02 331,9 459% 0,74 0,57
MLRComb_BD 12,9 1,8% 1,03 85,8 119% 0,96 0,93
MLPComb 13,7 1,9% 0,98 84,5 11,7% 0,96 0,93
MLRComb 8,3 1,1% 0,96 83,0 115% 0,96 0,93
MLPComb_BD 13,1 1,8% 1,02 86,2 119% 0,96 0,93
MLR_PCA Loc 28,9 4,0% 0,98 89,0 12,3% 0,96 0,93
MLP_PCA _BD_Loc 28,4 3,9% 0,97 88,5 12,2% 0,96 0,93
MLP_PCA_Loc - MS - MS2 27,8 3,8% 0,97 88,3 12,2% 0,96 0,93
MLR_PCA_BD_lLoc 28,8 4,0% 0,97 88,8 12,3% 0,96 0,93
MLP_SEL_BD_Loc 28,3 3,9% 0,97 88,8 12,3% 0,96 0,93

MLP_SEL_Loc 27,8 3,8% 0,96 88,6 123% 096 0,93
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Tabela 18 — Resultados de GHI para as melhores divisdes por classe na estacéo de El Rosal no
conjunto de teste.

Concluséo
El Rosal - Divisdo 53 - Subconjunto Céu Nublado (classe 3)

Modelos (V'\C/Bnl]zz) MBEn STDRAatio Wﬁ% RMSEn P SSs4
CAMS 44,4  -22,7% 0,89 202,1 103,3% 0,41 0,24
MLRComb_BD -25,1  -12,8% 0,77 147,7 755% 0,66 0,44
MLP 87,7 44,8% 1,24 206,0 105,4% 0,64 0,43
MLRComb 55 2,8% 0,73 1445 739% 0,66 0,43
MLP_QM 62,1 31,7% 1,26 201,2 102,9% 0,63 0,42
MLPComb_BD -21,0  -10,7% 0,73 148,1 75,7% 0,65 0,42
MLR 129,6 66,3% 1,23 229,5 117,3% 0,62 0,42
MLP_BD 64,2 32,8% 1,30 206,1 1054% 0,63 0,41
MLR_BD - MS2 1159 59,3% 1,28 227,1 116,1% 0,62 0,41
MLPComb 3,8 2,0% 0,69 146,3 748% 0,65 0,40
MLR_QM 96,2  49,2% 1,38 227,6 116,4% 0,63 0,40

El Rosal - Divisdo 53 - Subconjunto Céu Variavel (classe 4)

Modelos (Vl\\A/?nEZ) MBEn STDRatio (Wri'f) RMSEn p  SS4
CAMS -243,6 -29,1% 0,89 390,4 46,6% 0,27 0,16
MLR_PCA_BD_Loc 19,1 2,3% 0,73 242.,6 28,9% 0,48 0,27
MLP_SEL_BD_Loc 18,4 2,2% 0,72 2422 28,9% 0,48 0,27
MLR_SEL BD_Loc 19,6 2,3% 0,73 243,2 29,0% 0,48 0,27
MLP_PCA_BD Loc 15,5 1,8% 0,74 246,7 29,4% 0,47 0,26
MLR_BD 76,3 9,1% 0,69 253,4 30,2% 0,47 0,25
MLR 67,0 8,0% 0,66 249,3 29,7% 0,47 0,25
MLR_QM 72,9 8,7% 0,65 250,0 298% 0,47 0,24
MLP_QM 43,4 5,2% 0,73 256,2 30,6% 0,43 0,24
MLP_BD 45,8 5,5% 0,70 253,9 30,3% 0,43 0,23
MLPComb_BD 19,0 2,3% 0,57 236,1 28,2% 0,48 0,22
MLRComb_BD 19,4 2,3% 0,54 232,7 27,8% 0,49 0,22

El Rosal - Divisdo 53 - Subconjunto Céu Parcialmente Variavel (classe 5)

Modelos (V'\C/Bnl]zz) MBEn STDRatio WT?ZE) RMSEN p SS4
CAMS -189,5 -35,6% 0,92 287,6 54,1% 0,65 0,46
MLPComb_BD 4,0 0,8% 0,99 1247 234% 0,89 0,80
MLRComb_BD 2,6 0,5% 0,95 123,2 23,2% 0,89 0,80
MLPComb 13,3 2,5% 0,94 123,5 232% 0,89 0,80
MLR_SEL_BD_Loc 6,2 1,2% 0,97 125,6 23,6% 0,89 0,79
MLP_PCA BD_Loc 49 0,9% 0,96 125,2 235% 0,89 0,79
MLP_SEL _BD Loc 3,9 0,7% 0,96 126,1 23,7% 0,89 0,79
MLRComb 10,9 2,0% 0,89 122,6 23,1% 0,89 0,79
MLR_SEL_Loc 6,4 1,2% 0,92 124,0 233% 0,89 0,79
MLR_PCA BD_Loc - MS 51 1,0% 0,96 127,3 239% 0,88 0,79
MLP_PCA Loc - MS2 -2,1 -0,4% 0,90 123,6 232% 0,89 0,79

Fonte: prépria.
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A Tabela 19 apresenta os resultados da divisdo 46 para cada subconjunto dos

dados da estacdo de Salta. Os resultados com maior SS4 estdo destacados em

negrito. Para as classes 1, 2, 3 e 4 os modelos com maior SS4 sao, respectivamente,
MLP_PCA BD_Loc, MLPComb, MLP_BD e CAMS. Para a classe 5, o0 modelo com
maior SS4 e com RMSEn baixo em comparagcdo com 0s outros modelos foi o

MLRComb_BD. Na classe 3, apesar do modelo MLRComb_BD nao apresentar o

maior SS4, possui um RMSEn 7,6% mais baixo que o modelo com maior SS4

(MLP_BD).

Tabela 19 — Resultados de GHI para as melhores divisdes por classe na estacéo de Salta no conjunto

de teste.
Continua
Salta - Diviséo 46 - Subconjunto Céu Claro (classe 1)

Modelos (VI\CI/BrTIi) MBEn STDRAatio Wr?wlf) RMSEn p Ss4
CAMS 4,6 0,7% 1,02 38,5 6,3% 0,98 0,96
MLP_PCA_BD_Loc 2,3 0,4% 1,00 27,2 4,4% 0,99 0,98
MLR_SEL_Loc 2,4 0,4% 1,00 27,2 4,4% 0,99 0,98
MLR_SEL_BD_Loc 2,4 0,4% 1,00 27,2 4,4% 0,99 0,98
MLP_PCA Loc - MS - MS2 2,4 0,4% 1,00 27,2 4,4% 0,99 0,98
MLP_SEL_BD_Loc 2,1 0,3% 1,00 27,6 4,5% 0,99 0,98
MLP_SEL_Loc 2,4 0,4% 0,99 27,6 4,5% 0,99 0,98
MLR_PCA Loc 2,2 0,4% 1,01 28,3 4,6% 0,99 0,98
MLR_PCA_BD_Loc 1,9 0,3% 0,99 28,1 4,6% 0,99 0,98
MLRComb -13,9  -2,3% 0,98 31,4 5,1% 0,99 0,98
MLPComb -11,9  -1,9% 1,00 31,8 5,2% 0,99 0,98
MLRComb_BD 2,6 0,4% 1,07 32,3 5,3% 0,99 0,97

Salta - Divisdo 46 - Subconjunto Céu Parcialmente Claro (classe 2)

Modelos (V'\f'//Bn'fZ) MBEn STDRatio (F\e,\')’/'ri'f) RMSEn p  SS4
CAMS 52 0,9% 1,04 81,8 14,7% 0,96 0,92
MLPComb -0,3  -0,1% 0,97 71,8 129% 0,97 0,93
MLPComb_BD 11,1 2,0% 1,05 76,4 13,7% 0,97 0,93
MLRComb_BD 12,9 2,3% 1,04 76,6 13,7% 0,97 0,93
MLRComb 0,3 0,1% 0,95 72,7 13,00 0,97 0,93
MLP_PCA BD Loc 184  3,3% 0,98 79,4 142% 0,96 0,92
MLP_PCA Loc - MS - MS2 19,2  3,4% 0,97 79,5 143% 0,96 0,92
MLP_BD 0,2 0,0% 1,04 80,2 144% 0,96 0,92
MLP -10,0 -1,8% 0,96 77,5 139% 0,96 0,92
MLP_SEL_BD_Loc 19,0 3,4% 0,98 80,4 144% 0,96 0,92
MLP_SEL_Loc 196 3,5% 0,97 80,4 144% 0,96 0,92
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Tabela 19 — Resultados de GHI para as melhores divisdes por classe na estacdo de Salta no conjunto

de teste.
Concluséo
Salta - Divisdo 46 - Subconjunto Céu Nublado (classe 3)

Modelos (w?ni) MBEn STDRatio 5\'/\//'2'2_:) RMSEN p SS4
CAMS 358 27,4% 1,32 148,1 1135% 0,53 0,32
MLP_BD -4,0 -3,1% 0,94 109,1 835% 059 0,40
MLP - MS 19,1  14,7% 0,88 107,4 82,2% 0,60 0,40
MLP_QM - MS2 -0,4 -0,3% 0,86 105,8 81,1% 059 0,39
MLPComb_BD -21,9 -16,8% 0,64 96,1 73,6% 0,66 0,39
MLRComb_BD -25,1  -192% 0,67 99,1 75,9% 0,64 0,39
MLR 56,8 43,5% 1,03 131,8 100,9% 0,56 0,37
MLPComb 0,1 0,0% 0,60 93,8 71,9% 0,66 0,37
MLRComb -0,5 -0,4% 0,63 95,6 732% 0,64 0,37
MLR_BD 33,0 253% 1,13 129,6 99,3% 0,56 0,36
MLR_QM 26,9 20,6% 1,06 1247 955% 0,55 0,36

Salta - Divisdo 46 - Subconjunto Céu Variavel (classe 4)

Modelos (V'\\/}?ni) MBEn STDRatio W;E) RMSEn o) Ss4
CAMS 49,4 7,4% 0,74 216,0 325% 058 0,35
CAMSnocorr 30,8 4,6% 0,79 218,7 329% 056 0,35
MLP_QM -5,6 -0,8% 0,79 218,3 329% 055 0,34
MLP_BD 6,0 0,9% 0,74 215,2 324% 056 0,33
MLR_QM - MS - MS2 -16,1 -2,4% 0,79 221,4 333% 054 0,33
MLR_BD -7,9 -1,2% 0,78 221,6 334% 054 0,33
MLP_SEL_BD_Loc 52,9 8,0% 0,72 2227 335% 054 0,32
MLP -13,2  -2,0% 0,68 212,8 32,00 056 0,32
MLPComb_BD 26,0 3,9% 0,61 206,1 31,0 059 0,31
MLR -28,6  -4,3% 0,71 218,9 33,0% 054 031
MLRComb_BD 27,7 4,2% 0,59 208,6 314% 057 0,29

Salta - Divisdo 46 - Subconjunto Céu Parcialmente Variavel (classe 5)

Modelos (Vh\/}?rri) MBEn STDRatio Wrilf) RMSEn p SSs4
MLRComb_BD -22,8  -7,5% 0,73 125,1 41,0% 0,73 0,51
MLPComb_BD -150  -4,9% 0,71 124,2 40,7% 0,73 0,50
MLP_BD -2,1 -0,7% 0,97 142,1 46,6% 0,68 0,50
MLP - MS2 8,1 2,7% 0,90 137,7 452% 0,68 0,49
MLP_QM -140  -4,6% 0,92 140,5 46,1% 0,67 0,49
MLRComb -11,5  -3,8% 0,67 1241 40,7% 0,73 0,48
MLR_BD 222 -1,3% 0,92 1446 47,4% 0,66 0,47
MLPComb -6,0 -2,0% 0,66 124,0 40,7% 0,73 0,47
CAMS 16,3 5,3% 1,05 154,9 50,8% 0,65 0,46
MLR -8,2 -2,7% 0,84 138,7 455% 0,66 0,46

Fonte: prépria.

A Tabela 20 apresenta os resultados da divisdo 46 para cada subconjunto dos
dados da estacéo de Petrolina (GHI). Os resultados com maior SS4 estao destacados

em negrito. Todos os modelos apresentam resultados proximos para a classe 1, com
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Otima acuracia. Na classe 3, o modelo global MLP_BD apresenta SS4 similar ao

modelo MLRComb_BD, porém com um melhor STDRatio. Ja na classe 4, o modelo

MLRComb_BD apresenta o0 menor SS4 e o STDRatio mais distante de 1.

Tabela 20 — Resultados de GHI para as melhores divisdes por classe na estacéo de Petrolina no

conjunto de teste.

Continua
Petrolina (GHI) - Divisdo 46 - Subconjunto Céu Claro (classe 1)

Modelos (VI\CFWI]EZ) MBEn STDRatio W;E) RMSEnN p SS4
CAMS 2,6 0,5% 0,99 33,3 6,0 0,99 0,99
MLPComb -0,2 0,0% 0,99 34,4 6,2% 0,99 0,99
MLR_PCA Loc 8,9 1,6% 0,98 35,5 6,3% 0,99 0,99
CAMSnocorr 16,7 3,0% 0,99 38,4 6,9% 0,99 0,99
MLP_PCA BD Loc 8,9 1,6% 0,98 35,7 6,4% 0,99 0,99
MLR_PCA BD_Loc 8,9 1,6% 0,98 35,7 6,4% 0,99 0,99
MLP_PCA_Loc 8,7 1,6% 0,98 35,7 6,4% 0,99 0,99
MLR_SEL_BD Loc 8,7 1,6% 0,98 35,7 6,4% 0,99 0,99
MLR_SEL_Loc 8,7 1,6% 0,98 35,7 6,4% 0,99 0,99
MLP_SEL_BD_Loc 8,7 1,6% 0,98 35,9 6,4% 0,99 0,99
MLRComb BD 2,0 0,4% 1,05 38,6 6,9% 0,99 0,98

Petrolina (GHI) - Divisédo 46 - Subconjunto Céu Parcialmente Claro (classe 2)

Modelos (VI\\A/FmEZ) MBEn STDRatio Wﬁ% RMSEn p SS4
MLRComb_BD 7.9 1,4% 1,01 97,1 17,3% 094 0,88
MLPComb_BD 6,2 1,1% 1,01 97,2 17,3% 094 0,88
MLP_BD -3,3 -0,6% 1,00 96,5 17,2% 0,94 0,88
MLPComb -2,0 -0,4% 0,95 95,0 16,9% 0,94 0,88
CAMS 25,3 4,5% 0,98 99,6 17,7% 0,94 0,88
MLR_BD -4,8 -0,8% 1,02 99,3 17,7% 0,94 0,88
MLP_QM - MS -8,6 -1,5% 1,00 98,2 175% 094 0,88
MLRComb 2,1 0,4% 0,94 94,9 16,9% 0,94 0,88
MLP - MS2 -4,1 -0,7% 0,94 95,3 17,0% 094 0,88
MLR -7,6 -1,3% 0,96 96,7 17,2% 0,94 0,88

Petrolina (GHI) - Divisdo 46 - Subconjunto Céu Nublado (classe 3)

Modelos (V'\\"/Fni) MBEn STDRatio W:g RMSEn p  SS4
MLP_BD -16,4 -7,5% 0,92 94,8 432% 0,80 0,65
MLRComb_BD 23,4 -10,7% 0,86 93,8 428% 0,80 0,65
MLP 3,8 1,7% 0,87 92,1 420% 0,80 0,64
MLPComb_BD -19,8 -9,0% 0,82 92,4 421% 0,80 0,64
MLP_QM - MS2 -10,1 -4,6% 0,83 92,1 42,0% 0,80 0,63
MLRComb -2,3 -1,1% 0,81 90,4 412% 0,80 0,63
CAMS 26,8 12,2% 1,03 105,4 481% 0,78 0,63
MLPComb -6,7 -3,1% 0,77 90,6 413% 0,80 0,62
MLR_BD - MS 1,0 0,5% 0,98 102,0 46,5% 0,77 0,61
MLR 19,5 8,9% 0,92 101,6 46,3% 0,77 0,61
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Tabela 20 — Resultados de GHI para as melhores divisdes por classe na estacéo de Petrolina no
conjunto de teste.

Concluséo
Petrolina (GHI) - Diviséo 46 - Subconjunto Céu Variavel (classe 4)

Modelos (vl\\/}?ni) MBEn STDRatio ('3\')’/';'2:-) RMSEn p  SS4
MLP_QM 6,7 0,9% 0,77 164,6 211% 0,60 0,39
MLP_PCA BD Loc -4,8 -0,6% 0,79 167,9 215% 0,59 0,38
MLP_SEL BD_ Loc -2,3 -0,3% 0,79 167,9 215% 0,59 0,38
MLR_SEL_BD Loc 1,3 0,2% 0,78 167,1 214% 0,59 0,38
MLR_BD 8,8 1,1% 0,79 168,9 216% 059 0,38
MLR_QM - MS2 5,0 0,6% 0,78 168,3 216% 059 0,37
CAMSnocorr 19,6 2,5% 0,85 176,4 22,6% 0,57 0,37
MLR_PCA BD Loc 0,4 0,1% 0,75 166,2 213% 0,59 0,37
MLP_BD 12,7 1,6% 0,70 162,8 20,9% 0,60 0,37
MLPComb_BD 10,6 1,4% 0,68 161,0 20,6% 0,61 0,37
MLRComb BD 9,9 1,3% 0,66 160,5 20,6% 0,61 0,36

Petrolina (GHI) - Divisédo 46 - Subconjunto Céu Parcialmente Variavel (classe 5)

Modelos (V'\<I/;3mE2) MBEn STDRatio 5\'/\//'25) RMSEn p SS4
MLRComb_BD -0,4 -0,1% 0,87 115,2 26,2% 0,75 0,58
MLP_BD 51 1,2% 0,91 118,9 271% 0,75 0,57
MLPComb_BD -4,1 -0,9% 0,85 115,4 26,3% 0,75 0,57
MLP 11,1 2,5% 0,86 117,4 26,7% 0,75 0,57
MLRComb 3,4 0,8% 0,80 114,0 259% 0,75 0,56
MLP_QM - MS2 -8,4 -1,9% 0,85 117,7 26,8% 0,74 0,56
MLPComb -4,7 -1,1% 0,80 114,4 26,0 0,75 0,56
MLR_BD - MS -3,7 -0,8% 0,84 120,9 275% 0,73 0,54
CAMS 41,3 9,4% 0,91 133,2 30,3% 0,71 0,53
MLR_ QM -13,4  -3,1% 0,83 122,1 278% 0,72 0,53

Fonte: prépria.

A Tabela 21 apresenta os resultados da divisdo 44 para cada subconjunto dos
dados da estacédo de Petrolina (DNI). Os resultados com maior SS4 estdo destacados
em negrito, enquanto o modelo de combina¢cdo MLPComb_BD € destacado em laranja
para comparacdao por ter sido o melhor modelo de combinacdo. Na classe 1, os trés
primeiros modelos (MLRComb_BD, MLPComb_BD e CAMS) apresentam resultados
similares com RMSEn baixo e SS4 proximo a 0,85. Na classe 2, o modelo MLP_QM
— MS (o subescrito MS indica que esse modelo foi selecionado no conjunto de
validacdo como melhor modelo local) apresenta o melhor resultado com maior SS4,
STDRatio mais proximo a 1 e RMSEnN similar aos outros modelos de maior SS4. A
classe 3 (céu nublado) ndo apresenta bons resultados para nenhum modelo com
RMSEnN superior a 240% em todos os casos. Na classe 4, o MLRComb_BD possui

maior SS4 e um RMSEn baixo quando comparado com os demais, porém apresenta
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um STDRatio de 0,8. Por fim, na classe 5, 0 modelo com maior SS4 é o MLP_QM,

embora apresente um RMSEnN maior que o modelo MLPComb_BD.

Tabela 21 — Resultados de DNI para as melhores divisdes por classe na estagéo de Petrolina no

conjunto de teste.

Continua
Petrolina (DNI) - Diviséo 44 - Subconjunto Céu Claro (classe 1)

Modelos (VI\C?NIIEZ) MBEn STDRatio (I:\%I’?ﬁlzz) RMSEn p SS4
MLRComb_BD 35,2 51% 0,96 94,5 13,6% 0,92 0,85
MLPComb_BD 38,5 5,6% 1,01 98,3 14,2% 0,92 0,84
CAMS 23,7 3,4% 1,00 95,4 138% 0,91 0,84
MLPComb -12,2 -1,8% 0,88 89,2 129% 0,92 0,83
MLP_PCA BD_Loc 24,9 3,6% 0,84 92,7 134% 0,92 0,82
MLRComb -14,2 -2,0% 0,83 90,3 13,00 0,92 0,82
MLP_SEL_BD_Loc 245 3,5% 0,85 93,3 135% 0,92 0,82
MLP_QM 10,2 1,5% 0,97 97,2 14,0% 0,90 0,82
MLR_QM -21,0 -3,0% 0,96 98,8 143% 0,90 0,82
MLR SEL BD Loc 23,8 3,4% 0,85 94,2 13.6% 0,91 0,82

Petrolina (DNI) - Divisdo 44 - Subconjunto Céu Parcialmente Claro (classe 2)

Modelos (V'\\/}?nlfz) MBEn STDRatio W?}% RMSEn 0 SS4
MLP_QM - MS 26,4 4,6% 0,90 189,2 32,7% 0,70 0,52
MLP_BD 12,5 2,2% 0,87 185,0 32,0% 0,71 0,52
MLPComb_BD 39,1 6,8% 0,81 183,5 31,8% 0,72 0,52
MLRComb_BD 48,2 8,4% 0,80 185,8 322% 0,71 0,52
MLR_BD 14,1 2,4% 0,87 190,4 33,0% 0,69 0,50
MLR_QM 31,4 5,4% 0,87 192,8 334% 0,69 0,50
CAMS 107,6 18,6% 0,85 218,1 37,8% 0,69 0,49
MLP - MS2 -13,1 -2,3% 0,75 180,6 31,3% 0,71 0,49
MLPComb 3,9 0,7% 0,70 177,7 30,8% 0,72 0,48
MLRComb 12,6 2,2% 0,70 1784 30,9% 0,71 0,48

Petrolina (DNI) - Divisdo 44 - Subconjunto Céu Nublado (classe 3)

Modelos (VI\\/»?;TI]EZ) MBEn STDRatio WS]E) RMSEn p SS4
MLR 32,3 84, 7% 0,76 1049 2748% 0,35 0,19
CAMS 25,8 67,6% 0,99 118,4 310,3% 0,30 0,18
MLP 11,7 30,7% 0,66 97,3 2550% 0,35 0,17
MLR_BD - MS 10,7 28,1% 0,66 97,8 256,1% 0,34 0,17
MLR_QM -12,4 -32,4% 0,65 98,3 257,6% 0,33 0,16
CAMSnocorr - MS2 15,7 41,2% 0,89 113,4 297,1% 0,27 0,16
MLP_QM -15,9 -41,5% 0,62 98,2 257,4% 0,32 0,15
MLP_BD 1,0 2,6% 0,60 958 251,0% 0,33 0,15
MLRComb -1,3 -3,4% 0,44 91,8 240,6% 0,35 0,11
MLPComb -3,8 -10,0% 0,34 916 2399% 0,35 0,08
MLRComb BD -10,1 -26,6% 0,37 93,9 2459% 0,30 0,08
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Tabela 21 — Resultados de DNI para as melhores divisGes por classe na estacao de Petrolina no
conjunto de teste.

Concluséo
Petrolina (DNI) - Divisdo 44 - Subconjunto Céu Variavel (classe 4)

Modelos (V%?ni) MBEn STDRAatio W;E) RMSEn 0 SS4
MLRComb_BD -7,6 -1,6% 0,80 206,1 44.7% 0,62 0,41
MLP_PCA_BD Loc -11,1 -2,4% 0,82 209,1 45,4% 0,62 041
MLP_QM - MS2 21,6 4,7% 0,99 229,8 49,9% 0,60 0,41
MLP_BD 11,1 2,4% 0,93 2229 48,4% 0,60 0,41
MLPComb_BD 3,1 0,7% 0,79 206,2 44, 7% 0,62 041
MLP_SEL_BD_Loc -8,6 -1,9% 0,81 2114 45,9% 0,61 0,40
MLP 1,3 0,3% 0,81 212,2 46,0% 0,60 0,39
MLRComb -20,1 -4,3% 0,69 202,6 43,9% 0,62 0,38
CAMS 129,3 28,0% 0,96 268,2 58,2% 0,56 0,37
MLPComb -11,4 -2,5% 0,68 202,5 43,9% 0,62 0,37

Petrolina (DNI) - Divisao 44 - Subconjunto Céu Parcialmente Variavel (classe 5)

Modelos (V'\c?ni) MBEn STDRatio Wzg RMSEnNn p SS4
MLP_QM -8,6 -4,0% 0,87 181,0 83,8% 0,60 0,41
MLP_BD -3,7 -1,7% 0,84 178,0 82,4% 0,60 0,40
MLR_QM -1,6 -0,8% 0,90 187,5 86,8% 0,58 0,39
MLRComb_BD -38,8 -17,9% 0,69 173,0 80,1% 0,62 0,38
MLP - MS2 19,7 9,1% 0,74 174,5 80,8% 0,60 0,38
MLPComb_BD -33,0 -15,3% 0,67 170,3 78,8% 0,63 0,38
MLR_BD - MS 10,8 5,0% 0,79 180,0 83,3% 0,58 0,37
CAMS 121,4 56,2% 0,91 231,7 107,3% 0,54 0,35
MLRComb -16,2 -7,5% 0,61 168,7 78,1% 0,62 0,34
CAMSnocorr 87,4 40,5% 1,00 22555 1044% 0,53 0,34

Fonte: prépria.

A Tabela 22 apresenta os resultados da divisdo 43 para cada subconjunto dos
dados da estacao de Gobabeb (GHI). Os resultados com maior SS4 estao destacados
em negrito. Na classe 1, todos os modelos apresentam resultados muito proximos da
observacéo (SS4 préximo a 1 e RMSEn menor que 5%). Na classe 2, os resultados
seguem a mesma tendéncia que na classe 1. Em relagdo a classe 3, o modelo
MLRComb_BD apresenta o maior SS4 e um RMSEn 4,1% menor que o da CAMS;
contudo possui um STDRatio mais distante de 1 e um aumento no MBEn (em valor
absoluto) quando comparado com os resultados da DNI fornecida pela CAMS. Na
classe 4, o maior SS4 é o apresentado pelo modelo MLPComb_BD que possui
resultados similares ao modelo MLRComb_BD. Na classe 5, todos os modelos
apresentam resultados estatisticos levemente melhores que os da CAMS, sendo que

0 modelo MLP — MS — MS2 apresenta o0 menor RMSEn e maior SS4. Os subescritos
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MS e MS2 indicam que esse modelo foi selecionado no conjunto de validagédo como

melhor modelo do subconjunto céu parcialmente variavel (Tabela 11 da secao 4.5).

Tabela 22 — Resultados de GHI para as melhores divisdes por classe na estacdo de Gobabeb no
conjunto de teste.

Continua
Gobabeb (GHI) - Divisdo 43 - Subconjunto Céu Claro (classe 1)

Modelos (VI\G;?T]EZ) MBEn  STDRatio (F\Q/MI’?WE) RMSEn p SS4
CAMS -18,0 -2,8% 1,01 26,4 4,1% 1,00 1,00
MLP_PCA_BD Loc 0,5 0,1% 1,00 13,6 21% 1,00 1,00
MLP_PCA Loc - MS - MS2 0,6 0,1% 1,00 13,6 2,1% 1,00 1,00
MLRComb 0,5 0,1% 1,00 13,7 21% 1,00 1,00
MLRComb_BD 0,0 0,0% 1,00 13,7 2,1% 1,00 1,00
MLPComb 0,8 0,1% 1,00 13,8 22% 1,00 1,00
MLPComb_BD 0,0 0,0% 1,00 13,9 22% 1,00 1,00
MLP_SEL_BD Loc 0,6 0,1% 1,00 14,2 22% 1,00 1,00
MLP_SEL_Loc 0,2 0,0% 1,00 14,2 22% 1,00 1,00
MLR_SEL_Loc 0,5 0,1% 1,00 14,7 23% 1,00 1,00
MLR_SEL BD Loc 0,5 0,1% 1,00 14,7 2,3% 1,00 1,00

Gobabeb (GH]I) - Divisdo 43 - Subconjunto Céu Parcialmente Claro (classe 2)

Modelos (V'\\"/%Z) MBEn  STDRatio (wri'f) RMSEn p  SS4
CAMS -15,8 -2,5% 1,02 46,9 74% 0,99 0,98
MLPComb_BD 3,7 0,6% 1,00 31,5 49% 0,99 0,99
MLPComb 4,5 0,7% 1,00 31,6 50% 0,99 0,99
MLRComb_BD 4.7 0,7% 1,00 31,8 5,0% 0,99 0,99
MLRComb 52 0,8% 0,99 31,9 50% 0,99 0,99
MLP_PCA BD_Loc 8,7 1,4% 0,99 33,9 53% 0,99 0,99
MLP_SEL_BD_Loc 8,3 1,3% 0,99 33,8 53% 0,99 0,99
MLP_SEL Loc 8,0 1,3% 0,98 33,8 53% 0,99 0,99
MLP_PCA Loc 6,4 1,0% 0,98 33,5 53% 0,99 0,99
MLP 29 0,5% 1,00 33,7 53% 0,99 0,99
MLP BD 3,3 0,5% 1,01 34,0 53% 0,99 0,99

Gobabeb (GHI) - Divisao 43 - Subconjunto Céu Nublado (classe 3)

Modelos (VI\\A/;?r’nEZ) MBEn  STDRatio Wﬁf‘) RMSEn p SS4
MLRComb_BD -10,1 -5,5% 0,86 68,6 374% 0,87 0,74
MLRComb -5,8 -3,2% 0,86 68,2 37,1% 0,87 0,74
MLPComb_BD -5,3 -2,9% 0,85 68,3 372% 0,87 0,74
MLPComb -2,7 -1,5% 0,85 68,1 37,1% 0,87 0,74
MLP_QM 5,6 3,0% 0,94 72,6 395% 0,85 0,73
MLP_BD 3.9 2,1% 0,91 71,9 392% 0,85 0,73
MLP - MS2 7,7 4,2% 0,90 72,1 393% 0,85 0,73
MLP_PCA BD Loc -26,3 -14,3% 0,79 75,8 41,3% 0,86 0,70
CAMS -7,1 -3,9% 0,88 76,3 415% 0,83 0,69

MLP SEL BD Loc -25,8 -14,0% 0,78 77,1 42,0% 0,85 0,69
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Tabela 22 — Resultados de GHI para as melhores divisdes por classe na estacdo de Gobabeb no
conjunto de teste.

Concluséo
Gobabeb (GHI) - Divisdo 43 - Subconjunto Céu Variavel (classe 4)

Modelos (Vl\\/IIFn’quz) MBEn STDRatio mrilzz) RMSEn p SS4
CAMS 47,4 -6,4% 0,89 131,0 17,8% 0,83 0,69
MLPComb_BD 21 0,3% 0,92 106,5 14,5% 0,87 0,77
MLPComb 25 0,3% 0,92 106,4 14,4% 0,87 0,77
MLRComb_BD 4.9 0,7% 0,91 106,4 14,4% 0,87 0,76
MLRComb 4,6 0,6% 0,90 106,2 14,4% 0,87 0,76
MLP_PCA BD Loc -50 -0,7% 0,96 110,0 14,9% 0,87 0,76
MLP_SEL_BD_Loc -3,5 -0,5% 0,96 111,3 15,1% 0,87 0,76
MLP_BD -1,9 -0,3% 0,94 110,4 15,0% 0,87 0,75
MLP - MS2 -3,1 -0,4% 0,93 110,2 15,0% 0,87 0,75
MLP_QM - MS 2,8 0,4% 0,93 110,1 14,9% 0,87 0,75
MLP PCA Loc -4.4 -0,6% 0,87 108,2 14,7% 0,87 0,75

Gobabeb (GHI) - Divisédo 43 - Subconjunto Céu Parcialmente Variavel (classe 5)

Modelos (V'\\/I/FmEz) MBEn STDRatio Wrilzz) RMSEn o SS4
CAMS -20,9 -3,9% 1,02 84,4 15,8% 0,95 0,91
MLP - MS - MS2 2,8 0,5% 1,00 70,2 13,1% 0,96 0,93
MLP_BD 2,2 0,4% 1,00 70,5 13,2% 0,96 0,93
MLP_QM 7.8 1,5% 1,00 71,3 13,3% 0,96 0,93
MLRComb_BD 12,6 2,4% 0,99 71,8 13,4% 0,96 0,93
MLRComb 13,9 2,6% 0,98 71,8 13,4% 0,96 0,93
MLP_PCA BD Loc 149 2,8% 0,99 72,6 13,6% 0,96 0,93
MLP_PCA_Loc 134 2,5% 0,98 72,1 13,5% 0,96 0,92
MLPComb 11,0 2,0% 1,00 72,6 13,6% 0,96 0,92
MLPComb_BD 9,8 1,8% 1,00 72,6 13,6% 0,96 0,92
MLR_SEL BD Loc 18,0 3,4% 1,00 75,1 14,0% 0,96 0,92

Fonte: prépria.

Por fim, a Tabela 23 apresenta os resultados da divisdo 43 para cada
subconjunto dos dados da estacéo de Gobabeb (DNI). Os resultados com maior SS4
estdo destacados em negrito. Na classe 1, todos os modelos da Tabela 23 apresentam
resultados melhores que o da CAMS, com destaque para o maior SS4 do modelo de
combinacdo MLRComb_BD. Na classe 2, de forma similar a classe céu claro, todos
os modelos listados apresentam resultados melhores que o da CAMS, com destaque
para o0 modelo MLPComb_BD. Na classe 3, todos os modelos listados n&o ajustam
bem a DNI em condi¢des de céu nublado e apresentam RMSEn superior a 250%. O
modelo MLRComb_BD apresenta o0 menor SS4 da lista, com um STDRatio de 0,41 e
um MBEnN de -31,8%, apesar de ter o segundo menor RMSEn da lista (258,3%). Para

as classes 4 e 5, os modelos com maiores SS4 sdo os modelos globais MLP_QM e
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MLP_BD, respectivamente, que possuem também STDRatio mais proximo a 1 que 0s
modelos de combinacao, o que justifica 0 maior SS4 destes. Apesar dessa diferenca
no STDRatio, o modelo de combinacdo MLRComb_BD apresenta menores RMSEN

em ambas as classes 4 e 5.

Tabela 23 — Resultados de DNI para as melhores divisdes por classe na estacdo de Gobabeb no
conjunto de teste.

Continua
Gobabeb (DNI) - Divisédo 43 - Subconjunto Céu Claro (classe 1)

Modelos (V'\\/I/;Bni) MBEn  STDRatio Wrif_) RMSEn p SS4
CAMS -69,8 -8,3% 1,18 108,8 13,0% 091 0,81
MLRComb_BD 2,1 0,3% 0,99 55,8 6,7% 0,95 0,90
MLRComb -5,5 -0,7% 0,95 55,5 6,6% 0,95 0,89
MLPComb_BD 3,6 0,4% 0,99 56,5 6,7% 0,94 0,89
MLPComb -4,2 -0,5% 0,95 56,0 6,7% 0,94 0,89
MLP_PCA BD Loc 50 0,6% 0,94 57,1 6,8% 0,94 0,89
MLP_PCA Loc 53 0,6% 0,92 57,2 6,8% 0,94 0,88
MLP_BD -3,8 -0,5% 1,01 61,0 7,3% 0,94 0,88
MLP -8,9 -1,1% 0,96 60,3 7,2% 0,94 0,88
MLP_QM 0,1 0,0% 0,99 60,6 7,2% 0,94 0,88
MLP SEL BD Loc 5,4 0,6% 0,94 61,2 7,3% 0,93 0,87

Gobabeb (DNI) - Divisdo 43 - Subconjunto Céu Parcialmente Claro (classe 2)

Modelos (vl\\/}/BmEz) MBEn  STDRatio wri'f) RMSEn p  SS4
CAMS -51,4 -6,9% 1,13 155,8 21,0% 0,79 0,63
MLPComb_BD 15,6 2,1% 0,91 101,1 13,6% 0,88 0,77
MLPComb 11,2 1,5% 0,88 100,3 13,5% 0,88 0,77
MLRComb_BD 24,7 3,3% 0,90 104,6 14,1% 0,87 0,76
MLRComb 20,5 2,8% 0,86 103,5 13,9% 0,87 0,75
MLP_BD 15,4 2,1% 0,97 110,1 14,8% 0,86 0,75
MLP_QM - MS2 21,6 2,9% 0,96 111,6 15,0% 0,86 0,74
MLP 14,2 1,9% 0,92 108,4 14,6% 0,86 0,74
MLP_PCA_BD_Loc 31,3 4,2% 0,86 113,8 15,3% 0,85 0,72
MLP_SEL_BD_Loc 31,2 4,2% 0,86 116,2 15,7% 0,85 0,71

MLP_PCA Loc 29,8 4,0% 0,81 113,7 15,3% 0,85 0,70
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Tabela 23 — Resultados de DNI para as melhores divisfes por classe na estacdo de Gobabeb no

conjunto de teste.

Concluséo
Gobabeb (DNI) - Divisdo 43 - Subconjunto Céu Nublado (classe 3)

Modelos (V'\C;BmEZ) MBEn  STDRatio (F\%rif) RMSEn p SS4
MLP 30,0 63,5% 0,81 1314 277,8% 0,38 0,22
MLP_BD 14,3 30,2% 0,76 1274 269,4% 0,37 0,20
MLP_QM -6,7  -14,1% 0,79 130,0 2748% 0,35 0,20
CAMS 16,1 34,1% 0,91 140,6 2974% 0,33 0,19
MLR 95,4 201,8% 1,08 182,4 3856% 0,29 0,17
MLR_BD - MS 58,8 124,4% 1,02 162,7 344,1% 0,29 0,17
CAMSnocorr 28,0 59,3% 1,02 156,4 330,6% 0,27 0,16
MLR_QM 10,7 22,7% 1,05 156,6 331,1% 0,26 0,16
MLRComb -2,5 -5,4% 0,46 120,3 2543% 0,32 0,11
MLPComb 4,9 10,4% 0,58 131,8 278,8% 0,21 0,10
MLRComb BD -15,0 -31,8% 0,41 122,2 258,3% 0,29 0,09

Gobabeb (DNI) - Divisdo 43 - Subconjunto Céu Variavel (classe 4)

Modelos (V'\\/}?mEZ) MBEn  STDRatio W:]E) RMSEnNn p SS4
CAMS 17,5 3,4% 0,86 216,7 419% 0,70 0,51
MLP_QM 8,7 1,7% 1,04 203,5 39,3% 0,78 0,62
MLPComb_BD -16,0 -3,1% 0,89 189,4 36,6% 0,78 0,62
MLP_BD 9,7 1,9% 1,00 199,7 38,6%0 0,77 0,62
MLP 19,7 3,8% 0,95 196,0 379% 0,77 0,62
MLRComb_BD -8,0 -1,6% 0,86 186,1 36,0 0,78 0,62
MLPComb -9,8 -1,9% 0,86 187,4 36,2% 0,78 0,61
MLP_PCA_BD Loc -24,0 -4,6% 0,90 193,6 374% 0,77 0,61
MLRComb -0,6 -0,1% 0,82 184,9 357% 0,78 0,61
MLP_SEL_BD_Loc -28,2 -5,4% 0,88 200,4 38,7% 0,75 0,58
MLP PCA Loc -27,6 -5,3% 0,75 190,2 36,8% 0,77 0,57

Gobabeb (DNI) - Divisdo 43 - Subconjunto Céu Parcialmente Variavel (classe 5)

Modelos (V'YI/?mEZ) MBEn  STDRatio w:}% RMSEnN p SS4
CAMS -17,6 -3,2% 0,96 229,4 423% 0,72 0,54
MLP_BD 3,3 0,6% 0,99 202,5 37,3% 0,78 0,63
MLP_QM - MS - MS2 1,1 0,2% 1,02 206,9 38,1% 0,78 0,63
MLPComb_BD -4,6 -0,9% 0,93 197,3 36,4% 0,78 0,63
MLP 12,8 2,4% 0,94 198,7 36,6% 0,78 0,63
MLRComb_BD 9,1 1,7% 0,92 196,4 36,2% 0,78 0,63
MLPComb 0,0 0,0% 0,89 1949 359% 0,78 0,62
MLRComb 14,6 2, 7% 0,88 194,5 358% 0,78 0,62
MLP_PCA_BD Loc 16,4 3,0% 0,94 206,9 38,1% 0,76 0,60
MLP_SEL_BD_Loc 9,0 1,7% 0,93 206,2 38,0% 0,76 0,60
MLP SEL Loc 51 0,9% 0,86 201,7 372% 0,76 0,59

Fonte: propria.
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6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

As diferentes condicbes do céu definidas na etapa de classificagcdo nao
supervisionada foram validadas de forma empirica, mostrando que a classificacéo
adotada das janelas de 15 minutos apresenta resultados satisfatérios, ja que segue
as regides pré-definidas da disperséo VI x k. x KDE. Os resultados mostram que as
estacOes de El Rosal e Gobabeb apresentam um percentual consideravel de céu claro
(66,5% e 80,7%, respectivamente, somando 0s percentuais das classes céu claro e
céu parcialmente claro), o que pode estar relacionado a altitude da estacdo de El
Rosal e ao fato da estacdo Gobabeb estar localizada em uma regido desértica. Ja os
resultados da classificacdo supervisionada mostram que as maiores acuracias no
conjunto de teste foram obtidas para as divisbes de 43 a 62, que fazem a
randomizacao dos timestamps de 15 min.

O site adaptation das estacOes localizadas na Argentina (El Rosal e Salta)
apresentam melhores resultados estatisticos do que o modelo da CAMS. Como essas
estacles estdo localizadas em uma regido na borda do campo de visdo do satélite
METEOSAT, o modelo da CAMS pode ndo estimar bem a atenuagcdo da radiagao
pelas nuvens nessa regido. Em particular, a estacao de El Rosal apresenta excelentes
resultados estatisticos (26,2% de RMSEn normalizado a menos que a CAMS na
comparagdo com o modelo MLRComb_BD), o que pode estar relacionado com a
altitude da estacao solarimétrica de 3335 m. A estacdo de Salta se encontra a 1233
m de altitude e os resultados estatisticos do site adaptation sdo melhores que os da
CAMS, contudo, ndo sao tado expressivos como os da estacdo El Rosal (4,8% de
RMSENn normalizado a menos que a CAMS na comparacdo com 0 modelo
MLRComb_BD).

Por outro lado, os resultados para irradiancia global horizontal nas estacdes de
Petrolina e Gobabeb mostram estatisticos similares para os modelos globais, locais,
de combinacdo e da CAMS. Como ambas as estacdes sdo melhor visualizadas pelo
satélite METEOSAT, sobretudo para a estacdo de Gobabeb, o modelo da CAMS
consegue estimar melhor a radiacdo nessas estacdes. Além disso, como a estacéo
de Petrolina fica proxima a uma estacao que faz parte da Baseline Surface Radiation
Network (BSRN) e a estacdo de Gobabeb é uma estacdo da BSRN, o modelo da
CAMS pode ter feito ajustes estatisticos nas regides de Petrolina e Gobabeb utilizando

os dados publicos dessas estacBes. Finalmente, para irradiancia direta normal e
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irradiandia difusa horizontal (obtida por diferenca) das estacdes de Petrolina e
Gobabeb, os resultados dos modelos globais e locais sdo similares e melhores que
os da CAMS, enquanto os resultados dos modelos de combinacéao sao ainda melhores
do que os modelos globais e locais.

De maneira geral, os resultados do site adaptation sdo heterogéneos, isto é,
dependem fortemente da regido analisada e da componente da radiacdo. Do ponto
de vista dos modelos globais, a rede neural do tipo multilayer perceptron (MLP)
apresenta melhores resultados que a regressao linear multipla (MLR). Como a MLP
utiliza uma técnica néo linear para resolver o problema de forma global, ela consegue
atingir resultados que a regressao linear ndo alcanca. Em relacdo aos modelos locais,
por se tratarem de modelos aplicados em subconjuntos especificos da série temporal
divididos de acordo com as condi¢des do céu, eles conseguem melhores resultados
estatisticos, no geral, que os modelos globais. Por fim, dado que os modelos globais
e locais ndo séo redundantes, a combinacdo dos mesmos cujos parametros foram
treinados no conjunto de validacdo, obtém resultados ainda melhores do que os
modelos individualmente.

A avaliacao feita das diferentes divisdes dos dados mostra que, em sua maioria,
as divisdes dos dados que consideram randomizagédo apresentam resultados com
maior acuracia do que as divisdes que mantém a sequéncia cronoldgica das séries
temporais ou as divisbes com dias intercalados. Além disso, para todos os modelos
analisados, os melhores resultados estdo nos modelos de combinacdo que podem
utilizar como variaveis de entrada as saidas dos modelos globais, locais e da CAMS,
a depender do resultado da selecéo de variaveis.

A analise dos resultados nos subconjuntos locais das melhores divises dos
dados mostra que em alguns subconjuntos o modelo de combinacgéo pode nao estimar
de forma acurada a radiacdo naquela condicdo de céu especifica, apesar de
apresentar melhores resultados ao avaliar os estatisticos das séries temporais de
forma global. Para buscar melhorar as estimativas também nos subconjuntos das
séries temporais, poderiam ser analisados em trabalhos futuros os resultados de
modelos de combinacdo treinados para cada subconjunto local no conjunto de
validagdo, de forma a obter resultados combinados para cada subconjunto da série.
Além disso, pode-se testar a metodologia utilizando um numero diferentes de classes
(como, por exemplo, apenas 3 ou 4 classes) de forma a avaliar se os resultados finais

séo sensiveis a quantidade de classes escolhidas.
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