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Resumo

A previsdo do vento com exactiddo é actualmente
uma ferramenta necessario para a analise do
potencial e estimativa de produgdo de energia
eblica. Apesar do progresso significativo nos
modelos de previsdo meteoroldgica, 0os modelos
apresentam erros sistematicos que podem ser
corrigidos com a aplicacdo de modelos estatisticos,
lineares ou ndo, a partir das estatisticas acumuladas
de um certo modelo de previsdo. Esses modelos
correctivos tém o nome genérico de MOS (Model
Output Statistics) que tém como base o uso de
regressdes multilineares. Neste estudo, realizaram-
se previsGes MOS para as 24, 48 e 72 horas, para as
componentes horizontais do vento, assim como,
para o prazo de previsdo de 36 horas, nas 61
estacfes da rede do Instituto de Meteorologia
Portugués. Os resultados mostram uma melhoria do
erro médio quadratico na ordem de 80% na
previsdo, sendo menos significativa com o aumento
do prazo de previséo.

Introducéo

Durante a Gltima década assistiu-se em Portugal a
um forte crescimento na instalagdo de Parques
Edlicos, resultado de um enorme investimento na
drea das Energias Renovaveis em geral, e do
elevado potencial eolico do nosso pais. Para a
instalagdo de qualquer sistema de energia é
necessario realizar um estudo minucioso acerca das
grandezas que o definem. No caso da energia
edlica, o escoamento atmosférico constitui a sua
fonte primaria, como tal, o estudo foca as suas
caracteristicas gerais e locais. A previsdao do vento
com exactiddo é uma ferramente necessaria para a
estimativa da produgdo de energia etlica, uma vez
que a poténcia depende linearmente do cubo da
intensidade do vento.

A evolugdo no progresso dos modelos de previséo
tem sido bastante satisfatéria ao longo das Gltimas
décadas. O output das simulagBes numéricas sdo
previsdes dos campos das varidveis meteoroldgicas
em diferentes niveis numa grelha especifica. Nestas
previsdes existem erros sistematicos que nao
dependem somente das falhas de parametrizagéo
fisica dos modelos dindmicos, mas também da
topografia local, da resolu¢do do modelo e dos

erros de interpolacdo das estacBes para 0s pontos
de grelha do modelo entre outras causas. Para
interpretar estes erros e caracteriza-los existe a
possibilidade de implementar um modelo estatistico
que use como varidveis de entrada as simulacGes do
modelo numérico — MOS.

Metodologia

Os modelos de previsdo estatisticos tém por base
equacdes de regressdes lineares multiplas, onde a
varigvel dependente é expressa em fungdo das
quantidades que contribuem para a sua variagao [1
e2].

O MOS é um exemplo de um modelo estatistico
que estabelece relacbes entre as previsbes do
modelo numérico e as observagdes. O caso mais
simplificado deste método é a equacdo da regressdo
linear simples, que estabelece a relacdo entre um
Unico predictor e um predictando.

Regressao Multilinear

Nos casos onde se considera k predictores, as
equacdes de previsdo sdo obtidas atraves de
regressdes lineares multiplas. A equagdo de
previsdo vem:

5} = bO + blxl + bzxz + .- bkxk (1)

onde by é denominado a constante da regressdo e 0s
coeficientes da regressdo sdo o0s termos b;
(i=1,...,k), correspondentes aos k predictores
lineares.

Andlise da gualidade da previsdo

As medidas estatisticas como o viés (BE), a raiz do
erro médio quadratico (RMSE), o erro médio
quadratico (MSE) e a correlaccdo de Pearson (r),
podem ser usados para quantificar a capacidade do
modelo.
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O score (SC- MSESS — Mean square error skill
score), também, ira ser uma medida adoptada para a
avaliacdo da qualidade do modelo estatistico obtido
para cada caso de estudo e variavel.

MSEpus

Construcdo do modelo estatistico MOS

Para a construgédo das equagdes de regresséo foram
pré-seleccionados os predictores para cada caso de
estudo, obtendo as equagBes com uma regressao
forward stepwise e aferidas em validagdo cruzada
[Le2].

e  Setpwise regression

A filtragem da regressdo consiste em seleccionar,
de entre o conjunto de potenciais predictores, um
subconjunto  de  predictores  estatisticamente
robustos. A metodologia da regressdo stepwise
(stepwise regression) consiste em seleccionar este
sub-conjunto através da exclusdo dos piores ou
melhores predictores.

O método escolhido para esta seleccdo foi o
forward stepwise regression, que consiste em
adicionar, sucessivamente, o melhor predictor
disponivel, na elaboragdo de cada equagdo de
regressdo , em cada estacao e variavel de previséo.

e Validagdo Cruzada

O MOS sera aferido em validacdo cruzada, onde as
equacBes de regressdo utilizadas para previsdo
meteorolégica sdo testadas numa amostra de dados
independentes da amostra de calibracdo do modelo
estatistico.
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Fig.1.- Diagrama do método aplicado para o
processamento da previsdo (regressao multilinear aferido
em validacéo cruzada).

A figural ilustra o método de validacdo aplicado.
A validacéo cruzada é feita usando os conjuntos de
dados de desenvolvimento do tamanho N/2 (6
meses), e 0s conjuntos de verificacdo contendo a
restante observacdo do predictando, onde N é o
nimero total de dados da série. O modelo de
regressdo é recalculado para cada uma das duas
particdes (fase de treino e fase de validacdo). Uma
vez obtidas as previsdes, calcula-se o erro médio
quadratico (MSE) de previsao, obtido pela média
dos quadrados das diferencas entre observagdes e
previsbes. O processo de validacdo cruzada usa
todas as N observacdes do predictando para estimar
0 MSE, permitindo que cada observacdo seja
tratada de cada vez, como um dado independente.

Dados Disponiveis

Para este trabalho foram disponibilizadas para o
ano completo de 2005, previsdes diarias do vento e
das respectivas componentes horizontais com um
horizonte temporal (prazo de previsao) até 72 horas,
oriundas do modelo MM5 (The Fifth-Generation
NCAR / Penn State Mesoscale Model (MM5) [3]) ,
instalado na Faculdade de Ciéncias da Universidade
de Lisboa a correr operacionalmente com uma
malha de resolucdo espacial de 6km x 6km [4].
Foram processadas, com intervalos de tempo de 30
em 30 minutos, séries anuais de vento interpoladas
para os pontos das estacBes da rede do Instituto de
Meteorologia.

A base de dados das observacbes foi
disponibilizada em intervalos de 10 minutos para o
ano de 2005. Para a construgdo das equacdes de
regressao do modelo estatistico MOS foram
construidas séries, com espacamento temporal de
30 minutos, para as varidveis do vento e as
respectivas componente zonal (u) e meridional (v).

Casos de estudo

O estudo inical (caso 1) teve como base a
construcdo das equacdes de regressdo do MOS para
uma previsdo pontual a uma hora especifica do
prazo de previsdo (24, 48 e 72 horas), para as
componentes horizontais do vento, nas 61 estagdes
da rede do Instituto de Meteorologia Portugués,
para o ano de 2005 [5].

Tabela 1 — Predictores seleccionados para 0 MOS (24h).

Casos Predictores
A P(t+24)
B P(t+24) O(t)
C P(t+24) O(t) O(t-12)
D P(t+24) O(t) O(t-12) P(1+12)
E P(t124) O(t) O(t-12) P(t+12) P(t+36)

Foram obtidas dois tipos de equagdes de regressdo,
para cinco casos experimentais, em que as
principais diferencas sdo a selecgdo e o ndmero de
predictores. Para 0s cinco casos foi construido o



modelo com seleccdo de predictores, através de
uma regressdo stepwise, e sem seleccdo, ou seja
seguindo a ordem apresentada na tabela 1. Todos os
modelos foram aferidos em validacéo cruzada.

Os predictores pré-seleccionados foram previsdes
do modelo MM5 e observagdes, disponiveis no
lancamento da previsdo (P(t+24) O(t) O(t-12)
P(t+12) P(t+36)) (figura 2).
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Fig.2.- Representacdo espacial e temporal dos predictores
pré-seleccionados para o casos do estudo inicial.
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Fig.3.- Representacdo espacial e temporal dos predictores
pré-seleccionados para o caso de estudo 2.
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Fig.4.- Representacdo espacial e temporal dos predictores
pré-seleccionados para o caso de estudo 3.

Aplicando o mesmo método foram realizados dois
estudos detalhados e direccionados para a energia
edlica, através da previsdo estatistica para o prazo
de 36 horas de previsdo para a variavel do vento e
as respectivas componentes horizontais. Os
predictores utilizados foram pré-seleccionados de
acordo com os dados disponiveis no lancamento da
previsdo. Deste modo, foram seleccionados como

predictores as previsdes e observacdes do dia
anterior a realizacdo da previsdo com espagamento
temporal de 12h (figura 3) (6 predictores - P(t-12)
P(t-24) P(t-36) O(t-12) O(t-24)) e de 3h (figura 4)
(17 predictores — P(t-3) P(t-6) P(t-9) P(t-12) P(t-15)
P(t-18) P(t-21) P(t-24) O(t-3) O(t-6) O(t-9) O(t-12)
O(t-15) O(t-18) O(t-21) O(t-24)).

Resultados
Caso 1

A base de partida para a construgdo das equacGes
de regressaio do modelo estatistico, que visa
minimizar os desvios médios e melhorar a previsao
local dos parametros em estudo, é a analise da
qualidade dos dados de input (dados do modelo
numérico MM5). As figuras 5, 6 e 7 mostram 0s
resultados das médias anuais para a previsdo a 24
horas da correlagdo, do RMSE e do viés.
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Fig. 5. — Viés (BE) entre as previsdes do MM5 e as
observagdes da rede IM. (componente u do vento;
componente v do vento).

Fig. 6. — Correlacéo (r) entre as previsdes do MM5 e as
observagoes da rede IM. (componente u do vento;
componente v do vento).
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Fig. 7. — Raiz do erro médio quadréatico (RMSE) entre as
previsdes do MMD5 e as observages da rede IM.
(componente u do vento; componente v do vento).



Em geral, os resultados demostram que o modelo
subestima as componentes do vento, excepto na
zona da Serra da Estrela. Contudo, o modelo vai
sobreavaliar o vento nas zonas em altitude,
principalmente na componente v do vento.

Na tabela 2 estdo apresentados os resultados
estatisticos para os cinco casos do estudo inical para
a previsdo a 24, 48 e 72 horas. No estudo a 48 e 72
horas apenas foi desenvolvido o modelo MOS para
0s dois primeiros casos (caso A e B), com selec¢éo
da ordem dos predictores para o caso B.

Tabela 2—- Resumo dos pardmetros estatisticos de
avaliagdo da qualidade da previsdo dos modelos MOS e
MMB5, para a temperatura e cada componente horizontal
do vento.

Parametros Estatisticos
Casos | Hora |Seleccdo | Variaveis BE r RMSE MSE SC [%]
> M 025 049 383 12.66
2 == v 067 031 307 16,55
u 033 041 398 1582
MBI 8 = v 0.50 049 354 1253 -
> u -0.08 040 397 1413
& = v 037 046 362 3.3 -
2 u 0.02 0.50 1.77 314 7
= i v 0.02 033 169 237 5
u 006 |04l 188 354 7
MosAl & | - v 0.005 | 049 175 305 7
= u 004|040 190 360 75
i = v 0019 | 046 178 319 76
5y |sm U 2002 0.50 177 314 7
* ndo v 0.02 033 169 2.87 &
sim u 0.02 037 198 391 7
MOSB| 4 % v 008 | 046 | 150 33 )
7 |sm 1 -0.03 039 191 365 7
* [Tnio v 0.04 036 1.79 32 75
s u -0.03 038 1.66 276 81
’ v 0.01 0.59 156 243 85
MOSC{ 24 = u 0034 | 054 175 3.06 7
a0 v 0.047 059 1.61 260 84
o T 0042 | 039 162 268 )
MOSD| v 0.02 061 153 333 36
£ " u 0079|051 185 343 77
. v 0.098 057 178 307 81
= u 003 | 062 158 249 )
v 003 062 148 219 36
e u 009 | 0350 | 189 357 7
v 0115 | 054 1.50 335 50

Em primeira analise, os melhores resultados obtidos
sdo verificados no caso E, para a previsdo de 24
horas e com selec¢do de predictores (figura 8).
Estes resultados inidicam uma melhoria na previsao
das variaveis na ordem de 85%, diminuindo a
qualidade com o aumento do prazo de previsédo,
devido aos dados de input associados as previsdes
do modelo MM5. Em geral, para todos os casos de
estudo, a seleccao de predictores, através da técnica
da regressdo forward stepwise apresenta sempre
melhores resultados. Estes resultados mostram uma
diminuicdo do erro médio quadratico e do viés, e
uma ligeira melhoria da correlaccdo (aumento de
10% - caso E).

Os resultados do modelo para os casos onde ndo se
seleccionou a ordem dos predictores & menos
satisfatoria. Estes resultados mostram que a partir
da adicdo do quarto e quinto predictor, o modelo
deixa de apresentar melhoria nos resultados.

Uma segunda analise, permite-nos verificar que no
caso A, onde o0 modelo de regressdo apresenta um
Unico predictor (a previsdo das 24 horas -
P(t+24h)), a previsdo melhora cerca de 80% para
as componentes do vento. Com a adicdo de um

novo predictor na construgdo do modelo os valores
das previsdes melhoram cerca de 2 %, em relacdo
ao caso A. Com a adi¢do continua e sucessiva dos
predictores, a previsdo do modelo sofre apenas
ligeiras melhorias, inferiores ao verificado na
introdu¢do do segundo predictor — caso B. A
introdugdo sucessiva de mais predictores apenas
permite uma refinagcdo do modelo.
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!

(mis)

g
2
. i

Componente Meridional do Vento (24 horas)
(Observagdo, Previsdo MMS5 e Previsdo MOS)

, ,m’.
g
g
iz
o
2
s

Fig.8.- Resultados, da observagdo, previsdo MM5 e MOS
para as 24 horas, da média das componentes zonal e
meridional do vento [4].
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Nas figuras 9,10 e 11 estéo representados 0s mapas

da distribuicdo das medidas estatisticas avaliadas
para a analise da qualidade da previsdo do modelo
MMS5 para o prazo de 36 horas de previsdo. Os
valores apresentados sdo uma média anual do viés,
da correlacdo e do RMSE para as trés variaveis
(vento e as respectivas componentes horizontais).

Fig. 9. — Viés (BE) entre as previsdes do MMS5 e as
observacdes da rede IM. (componente u do vento;
componente v do vento).



Fig. 10. — Correlagdo (r) entre as previsdes do MM5 e as
observaces da rede IM. (componente u do vento;
componente v do vento).

Fig. 11. — Raiz do erro médio quadratico (RMSE) entre as
previsdes do MMS5 e as observagdes da rede IM.
(componente u do vento; componente v do vento).

Como verificado no caso de estudo anterior, o
modelo tende a subestimar as componentes do
vento, excepto nas zona em altitude, principalmente
na componente v do vento, onde o modelo tende a
sobrestimar. Para a intensidade do vento o modelo
comporta-se contrariamente &s suas componentes,
em geral, sobrestimando o vento em todo o pais,
com maiores descrepancias nas zonas em altiude e
na zona oeste da costa.

Na tabela 3 estdo apresentados os resultados
estatisticos para os dois casos de estudo para o
prazo de previsdo a 36 horas

Tabela 3- Resumo dos pardmetros estatisticos de
avaliagdo da qualidade da previsdo dos modelos MOS e
MMS5, para a temperatura e cada componente horizontal
do vento.

Parémetros Fstatisticos
Casos | Praz | N'Prediciores | Variiveis| BE r RMSE | MSE | sC[%]
vento | 2.62 0.47 4.02 16.18
MMS5 36 — n -0.46 0.53 3.69 13.58 _
v 014 | o058 3.66 13.41
vento | -0.025 | 0.9 2.09 4.38 74
3 n -0.039 0.61 1.78 3.16 77
v 0.005 | 0.63 1.63 2.66 80
MOS 36
vento 0.018 0.54 1.98 3.92 76
17 u 0.019 | 067 170 2.89 79
v 0.015 0.67 1.56 2.44

Em geral, os resultados mostram uma melhoria do
erro médio quadratico na ordem dos 80% ( mais
significativa na componente meridional do vento).
Contudo, a construcdo das equagfes de regressdo
com 17 predictores mostra uma melhoria na
qualidade da previsdo, do vento e das respectivas

componentes, ligeiramente mais significativa,
traduzida por um aumento de 6% de correlagdo e
menores discrepancias no erro médio quadratico,
quando comparada com a previsio com 6
predictores. Nas figura seguinte estdo representados
0s mapas das médias anuais destes resultados, em
comparagdo com os dados observados.

Vento (36 horas de previsao)
(Observagdo, Previsdo MMS5 e Previsdo MOS)

Componente Zonal do Vento (36 horas de previsao)
(Observagdo, Previsdo MMS5 e Previsdo MOS)

Componente Zonal do Vento (36 horas de previsdo)
(Observagao, Previsdo MM5 e Previsdo MOS)

Fig.12.- Resultados, da observagdo, previssto MM5 e
MOS para as 36 horas, com 17 predictores, da média do
vento e das suas componentes zonal e meridional.

Nas figuras 13 e 14 estdo representados o ciclos
médios de 36 horas de duas estacBes situadas nas
regides (zona oeste e zona em altitude) onde o
modelo MM5 tende a sobrestimar com maior
descrepéncias as observacdes.

Desta andlise podemos observar que o modelo
numérico MMD5 ndo consegue prever com precisao

(mis)



os efeitos locais. Contudo, o MOS consegue
corrigir a intensidade da grandeza simulada bem
como as diferencas de fase desta relativamente
guando comparada com as observacGes.
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Fig.13.- Ciclo médio de 36 horas do vento e das suas
componentes zonal e meridional, observadas e previstas
pelos modelos MOS e MMD5, na zona do litoral oeste.
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Fig.14.- Ciclo médio de 36 horas do vento e das suas
componentes zonal e meridional, observadas e previstas
pelos modelos MOS e MM5, numa zona em altitude.

Conclusdes

Os resultados, do estudo inicial, mostram uma
melhoria do erro médio quadratico de 80% na
previsdo das componentes horizontais do vento,

relativamente aos resultados da previsdo pontual
das 24 horas do modelo numérico MM5. Para as
previsdes pontuais de 48 e 72 horas, a aplicacdo do
modelo MOS melhora na ordem dos 70% as
previsdes do MM5.

A aplicacdo do modelo MOS para o prazo de
previsdo de 36 horas, aferido em validacdo cruzada,
com espacamento de 3 e 12h entre os predictores
seleccionados para a intensidade do vento e as
respectivas componentes, mostra uma melhoria do
erro médio quadratico na ordem dos 80%.

Com a utilizagdo de maior nimero de predictores,
na elaboragdo da recta de regressdo, verificasse
uma melhoria do erro médio quadratico na ordem
dos 2%, para 36 horas de previséo.

Estes resultados motivam a utilizagcdo operacional
do conceito desta metodologia e o seu desenvol-
vimento para outras variaveis de previsdo.

Trabalho Futuro

Pretender-se-4 continuar o estudo da aplicacdo
desta metodologia com a finalidade de elaborar
equacBes de regressdo para fins de previsdo
operacional e de validagio de modelos de
mesoscala.
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