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Resumo

CARVALHO, W. K. M. Analise de Mudangas Climaticas no Estado do
Maranhao: Estudo das Temperaturas e Radiagoes Solares. 2020. 139p.
Dissertacao (Mestrado) - Programa de Pés-Graduagao em Engenharia Urbana,
Universidade Federal de Sao Carlos, Sao Carlos, 2020.

Os eventos climaticos que representam riscos para as comunidades de forma geral sao
cada vez mais frequentes e surgem da variabilidade didria, sazonal e ano a ano do clima,
bem como das diferencas climaticas regionais. A ciéncia das Mudangas Climaticas estuda
modelos com o intuito de garantir a previsao de efeitos e impactos com precisao. Este
trabalho teve como objetivo avaliar o comportamento das variaveis climaticas temperatura
do ar e irradiagao solar de cinco municipios localizados no estado do Maranhao e apresentar
um modelo de previsao temporal a longo prazo (um ano a frente) destas variaveis utilizando
o modelo inteligente de Redes Neurais Artificiais. Foram coletadas as amostras de cinco
estacoes meteoroldgicas autométicas junto ao INMET para a série historica de 2008 a 2019
e, para alcancar uma base de dados consistente, foram executados os processos de data
cleaning e sele¢ao de atributos para entao montar a base de dados fonte de informagoes
para o modelo de RNA escolhido. As bases de dados de cada municipio foram subdivididas
por periodo sazonal para que fosse realizada a previsao temporal do mesmo periodo um
ano a frente. As métricas de avaliacdo das previsoes foram: Erro Absoluto Médio (MAE),
Erro Relativo Absoluto (RAE) e Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE). As varidveis
climaticas utilizadas para o desenvolvimento do método foram Temperatura Maxima
(°C), Umidade Relativa do Ar (%), Temperatura Minima (°C), Temperatura do Ponto
de Orvalho (°C), Velocidade do Vento (m/s), Rajada Méxima de Vento (m/s), Diregao
do Vento (graus), Precipitacdo (mm) e Pressao Atmosférica da Estacao (mBar) além das
variaveis Irradiagao Solar (k.J/m?) e Temperatura do Ar (°C) a serem previstas. Os dados
coletados foram divididos em para 80% para treinamento e 20% para teste. Os resultados
dos modelos de previsao de Irradiacdo Solar foram MAE = 0,062 k.J/m?, RAE = 0,00005
kJ/m? e RMSE = 0,0002 kJ/m?. Os valores das métricas de previsao de Temperatura
do Ar sao MAE = 0,4737 °C, RAE = 0,0003 °C e RMSE = 0,0025 °C. As bases mais
consistentes para o calculo do MAE e do RAE foram o Inverno de Imperatriz e Turiagu,
enquanto que para o RMSE, os melhores resultados foram obtidos utilizando a base de

dados do periodo da Primavera dos municipios de Caxias e Imperatriz.

Palavras-chave: Mudancas Climéaticas. Previsao de Séries Temporais. Redes Neurais

Artificiais. Temperatura do Ar. Irradiacdo Solar.






Abstract

CARVALHO, W. K. M. Analysis of Climatic Changes in the State of
Maranhao: Study of Temperatures and Solar Radiations. 2020. 139p.
Dissertacao (Mestrado) - Programa de Pés-Graduagao em Engenharia Urbana,
Universidade Federal de Sao Carlos, Sao Carlos, 2020.

Climate events that represent risks to communities in general are becoming more frequent
and arise due to the daily, seasonal and year-to-year variability of the climate as well as
from regional climatic differences. The Science of Climate Change studies models in order
to ensure prediction of effects and impacts with precision. This work aimed to evaluate the
behavior of climatic variables, air temperature and solar irradiation, in five municipalities
located in the state of Maranhdo and to present a long-term forecast model (one year
ahead) of these variables using the Artificial Neural Networks intelligent model. Samples of
five automatic meteorological stations were collected from INMET for the historical series
from 2008 to 2019 and, to reach a consistent database, the processes of data cleaning and
feature selection were performed to assemble the information database for the chosen ANN
model. The databases of each municipality were subdivided by seasonal period so that the
temporal forecast for the same period could be carried out one year ahead. The metrics for
evaluating the forecasts were: Mean Absolute Error (MAE), Absolute Relative Error (RAE)
and Root Mean Square Error (RMSE). The climatic variables used for the development
of the method were Maximum Temperature (°C), Relative Air Humidity (%), Minimum
Temperature (°C), Dew Point Temperature (°C), Wind Speed (m/s), Maximum Gust
Wind (m/s), Wind Direction (degrees), Precipitation (mm) and Atmospheric Pressure
of the Station (mBar) in addition to the variables Solar Irradiation (kJ/m?) and Air
Temperature (°C) that were being predicted. The collected data were divided into 80% for
training and 20% for testing. The results of the Solar Irradiation forecast models were
MAE = 0.062 kJ/m?, RAE = 0.00005 k.J/m? and RMSE = 0.0002 k.J/m?. Values for Air
Temperature forecast metrics are MAE = 0.4737 °C, RAE = 0.0003 °C and RMSE =
0.0025 °C. The most consistent bases for the calculation of MAE and RAE were the winter
of the municipalities of Imperatriz and Turiacu, while for the RMSE, the best results were

obtained using the spring period database of the municipalities of Caxias and Imperatriz.

Keywords: Climate Change. Time Series Forecast. Artificial Neural Networks. Solar

Irradiation. Air Temperature.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Visao Geral

No decorrer das convengoes das Nagoes Unidas sobre Mudancas Climaticas, desde 1992,
governantes e membros da comunidade cientifica tém discutido as consequéncias da
interferéncia humana no clima e os impactos economicos e sociais do controle das emissoes
dos gases de efeito estufa. Destas convencoes resultaram o Protocolo de Kyoto, o Acordo
de Cancin e o Acordo de Paris, sendo este ultimo assinado em dezembro de 2015 na 21*
Conferéncia das Partes. Este novo acordo estabelece o compromisso de 197 paises em
controlar o aquecimento da atmosfera. Sua principal meta é impedir que a temperatura
média global se eleve em 2°C quando comparada as temperaturas anteriores a revolugao
industrial. O consenso dos membros é de que manter o aquecimento abaixo deste limite até
o final do século XXI deve assegurar niveis de producao de alimentos e desenvolvimento
econdmico compativeis com o crescimento da populagao. Entretanto, de acordo com

algumas projegoes, pode ser necessério acelerar os esforgos (ROGELJ et al., 2016).

O Painel Intergovernamental sobre Mudanga Climatica (do inglés, Intergovern-
mental Panel on Climate Change - IPCC) é o érgao da ONU responsavel por elaborar
previsoes peridédicas da evidéncia cientifica sobre mudancga climatica. Em seu tltimo rela-
torio publicou a sintese de cenarios de emissoes e disponibilizou os dados para revisao por
pares. Destes cendrios, a publicagdo de Rogelj et al. (2016) selecionou um subgrupo com

as seguintes caracteristicas:

e sustentam durante todo o periodo probabilidades maiores que 60% de manter o

aquecimento abaixo de 2°C até o final do século;
e assumem que as politicas determinadas no Acordo de Cancin sio realizadas;

e distribuem as reducoes de emissoes entre regioes, gases e setores de maneira que os
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custos sejam minimizados.

Ao comparar estes cendrios de custo 6timo com as estimativas de emissGes na
hipétese de todas as politicas do Acordo de Paris serem adotadas sem restrigoes, os autores
encontraram uma diferenca de 14 Gt COy — eq' anuais (podendo oscilar entre 10-16 Gt)
até 2030. Portanto, nao somente as estimativas diferem dos caminhos de menor custo,
como sao de fato consistentes com niveis de aquecimento global médio de 2,6 a 3,1°C até
2100 (ROGELJ et al., 2016).

Por conta das transformacoes ambientais, o entendimento do comportamento
climatico tem se tornado uma tarefa fundamental para a humanidade em diversas areas
de estudo, que podem ser complexas ja que dependem da disponibilidade de dados, em
particular, na Meteorologia, em que essa disponibilidade implica no aumento de dificuldade
no processo de previsao temporal (ANOCHI; SILVA, 2009). Com base nessas afirmagoes,
alguns centros de pesquisa tém se dedicado a previsao de varidveis climaticas para distintos
horizontes e também para diversas localidades (DIAGNE et al., 2013; INMAN; PEDRO;
COIMBRA, 2013; ANTONANZAS et al., 2016).

Pesquisadores como Hooyberghs et al. (2017), tém se dedicado a avaliar o impacto
das mudancas climatolégicas com os custos atrelados ao conforto térmico de edificagoes
durante periodos de calor intenso. Além disso, estes autores ainda demonstram que o
ambiente sem condigoes climaticas adequadas pode influenciar negativamente o desempenho

no trabalho, inclusive aumentando o nivel de estresse.

H&a ainda autores que analisam as varidveis climaticas quanto ao uso do solo,
considerando a forma como as alteragoes do clima prejudicam o escoamento e influenciam
a erosao, conforme mostrado no trabalho de Almagro et al. (2017) em que os autores
verificam os impactos das mudancgas climatolégicas com o estudo das chuvas no territério
brasileiro. Ainda nesse sentido, Anache et al. (2018) analisaram o impacto das mudangas
do clima no escoamento e na erosao do solo e as andlises foram realizadas considerando o
Cerrado Brasileiro, pois essa regiao tem sido dividida entre arborizacao nativa, plantio de
cana-de-agucar e criagdo de animais. Portanto, a degradacao do solo dessa regiao pode ter

efeitos economicos diretos até mesmo nacionalmente.

Ja no estudo realizado por Lin et al. (2017), os autores apresentam uma projegao de
elevacao da temperatura em Taiwan, ao considerar variagoes climatologicas de uma onda
de calor, avaliada por meio do comportamento da temperatura e da umidade relativa. Foi
possivel entdao determinar tendéncias quanto ao nivel de estresse em trés grandes cidades
do pais. A pesquisa ainda deixa em aberto a possibilidade de essa mesma técnica ser

adotada para estudos em outros paises, com algumas adaptagoes.

Quanto maior o numero de informagoes obtidas sobre as varidveis climaticas, mais

subsidios existirao para tentar melhorar a previsao. Mas isso implica diretamente no
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aumento da necessidade de recursos computacionais para manipular grandes volumes
de dados, quando estes sao usados em modelos de previsao que simulam a evolucao dos
fendmenos fisicos. E ainda, o estudo dos dados histéricos pode ajudar a criar padroes das

condigoes da atmosfera e assim construir um modelo de previsao (ANOCHI; SILVA, 2009).

Técnicas de Inteligéncia Artificial sao capazes de desempenhar um papel importante
na analise, modelagem e previsao do comportamento do clima. Elas tém sido usadas para
resolver de forma pratica temas complicados em varias areas de engenharia e tecnologia
e sao cada vez mais populares, surgindo como uma maneira alternativa para lidar com
problemas complexos e mal definidos. Tais ferramentas podem aprender com exemplos,
sao tolerantes a falhas, ou seja, sdo capazes de lidar com dados ruidosos e/ou incompletos,
sao capazes de lidar com problemas nao lineares e, uma vez treinadas, podem realizar

previsoes e generalizagoes em alta velocidade (BELU, 2012).

Os sistemas de Inteligéncia Artificial compreendem métodos como Redes Neurais
Artificiais (RNAs), algoritmos evolutivos, Logica Fuzzy e diversos sistemas hibridos,
combinando duas ou mais técnicas (BELU, 2012). Os resultados apresentados em varios
artigos sao testemunho do potencial da inteligéncia artificial como uma ferramenta em
muitas areas como saude, climatologia, engenharia e agricultura (RYAN et al., 2015; ZOU
et al., 2016; MOKHTARZAD et al., 2017; ADEDE et al., 2019).

A identificacdo das condi¢bes que provocam a ocorréncia de eventos climaticos
e a realizacao em tempo habil de medidas que reduzam o impacto negativo de eventos
meteorologicos é essencial para a sociedade. Em Meteorologia, dados de diversas fontes,
ou multivariados, sao usados para previsoes climaticas sendo processados por técnicas
como RNAs, Arvore de Decisdo e modelo Auto-regressivo Integrado de Médias Méveis
(ARIMA- Autoregressive Integrated Moving Average) (SHAH et al., 2018). Estudos sobre
a variabilidade de parametros climaticos locais, como temperatura e radiacdo solar sao
importantes para verificar o comportamento dessas grandezas ao longo dos anos (CHEN
et al., 2011; KALOGIROU, 2013; NOI;, DEGENER; KAPPAS, 2017; JALLAL et al.,
2019). Desta forma, ha a possibilidade de uma melhor compreensao desses sistemas e, com
isso, a possibilidade de realizar previsoes visando a disponibilizagao de recursos dentro do

planejamento urbano.

Considerando as pesquisas supramencionadas e também a busca crescente por
modelos de previsao cada vez mais precisos, este estudo descreve os conceitos fundamentais
envolvidos na previsao de irradiagao solar (ou radiagao solar incidente) e temperatura do
ar em 5 municipios do estado do Maranhao, analisando o comportamento do clima com o
intuito de desenvolver um experimento capaz de realizar a previsao dessas duas variaveis

climéticas utilizando as Redes Neurais Artificiais como técnica de Inteligéncia Artificial.
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1.2 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo geral apresentar um modelo de previsao climatica
utilizando Redes Neurais Artificiais como ferramenta que garanta a previsao, no horizonte
de um ano a frente, das varidveis radiagao solar e temperatura do ar em 5 municipios do

estado do Maranhao.

Dentre os objetivos especificos pode-se citar:

e Avaliar as alteragOes nas séries historicas dos dados climatolégicos obtidas nas

estagoes meteoroldgicas no estado do Maranhao;

e Desenvolver um prognoéstico climatologico do estado do Maranhao, destacando

caracteristicas dos 4 periodos sazonais em estudo;

e Comparar os resultados obtidos com pesquisas relacionadas, analisando a aplicabili-

dade da metodologia proposta.

1.3 Justificativa e Motivacao da Proposta

A construcao de cendrios climaticos futuros, sejam eles em escalas locais ou globais, sob as
alteragoes que o aquecimento global pode provocar, é necessaria para avaliar os impactos
que as mudancas climaticas podem causar no ambiente. Tal avaliacao envolve a necessidade
de prever, com precisao, o comportamento de intimeras variaveis ao longo de distintos
periodos de tempo, com o intuito de evitar riscos que poderiam acarretar em perdas

financeiras e humanas.

As alteracOes climéticas representam um problema classico de mudancga global
em multiplas escalas, caracterizadas por atores diversos, multiplos estressores e miltiplas
escalas de tempo (ADGER, 2006). Um nimero expressivo de governos ja esté fortemente
envolvido na adaptacao por meio de estruturas de governanca e mecanismos institucionais
atuais, por exemplo, agéncias de recursos hidricos que se adaptam a mudangas nos regimes
de precipitagao e agéncias agricolas que adaptam praticas de irrigacao a mudancas nas
condigoes climaticas. Essas atividades, no entanto, muitas vezes sao realizadas de forma
isolada e por meio de uma abordagem fragmentada (SMITH; VOGEL; CROMWELL III,
2009).

Cientistas de diversos paises vem estudando a influéncia dos gases de efeito estufa
no aumento da temperatura e suas consequéncias em escala global. Porém, as pesquisas
em escala regional e local ainda nao sao suficientes para impulsionar medidas direcionadas
(WANG et al., 2011).
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Com base na importancia do estudo sobre fatores climaticos, com destaque para
dados de temperatura e radiacao solar, entende-se que tais fatores alteram varias caracteris-
ticas climaticas e tém um papel importante no desempenho de diversos setores economicos,
sociais e especialmente ambientais. Um grande nimero de autores apresentam motivacoes

para o estudo dessas variaveis climaticas.

Conforme Kalogirou (2013), a radiacao solar é a fonte fundamental da energia da
Terra e fornece quase 99,9% da energia térmica necessaria para varios processos quimicos
e fisicos na atmosfera, oceano, terra e outros corpos d’agua, além de ter um papel vital
como fonte de energia renovavel. No trabalho de Chen et al. (2011), os autores relataram
que as medic¢oes de radiagao solar sao empregadas para avaliar algumas das aplicagoes de
energia solar, como aquecimento de agua, estudos agricolas, secagem de madeira, analise
de carga térmica fotovoltaica em edificios, estudos de balanco de energia atmosférica e
previsao meteorologica. Yadav e Chandel (2014) explicaram que a incidéncia de radiagao
solar é considerada o parametro mais essencial em aplicacbes de meteorologia, energia
renovavel e conversao de energia solar, especialmente para o dimensionamento de sistemas

fotovoltaicos independentes, além de estar diretamente ligada ao aquecimento do planeta.

Outros autores destacam a importancia de prever temperatura do ar. De acordo
com Ustaoglu, Cigizoglu e Karaca (2008), hé necessidade de prever a temperatura com
precisao para evitar perigos nao esperados causados pela sua variagao, como geadas e secas.
Para Noi, Degener e Kappas (2017), a temperatura é usada como a principal variavel de
entrada e afeta diretamente a precisao do monitoramento e simulagoes de crescimento de
culturas, estudos hidrolégicos, ecolégicos, ambientais e mudancas climaticas. No estudo de
Jallal et al. (2019), os autores afirmam que prever a temperatura do ar é um parametro
muito importante para indicar o desempenho da instalagao de sistemas solares que geram

energia elétrica principalmente em regioes mais remotas.

Os estudos climaticos em ambientes urbanos tém sido realizados por diversos
pesquisadores, tendo em vista que as cidades formam aglomerados urbanos crescentes e seu
conforto sofre influéncia a partir do comportamento das variaveis climaticas. Portanto, para
a identificacao do papel que cada variavel exerce no conforto térmico urbano é necessario o
entendimento a respeito de seus comportamentos individuais presentes e futuros, ja que o

conforto térmico é um dos indicadores do indice de qualidade de vida e integra o conceito

de sustentabilidade urbana (ALCOFORADO et al., 2005).

A previsao nao constitui um fim em si, mas apenas um meio de fornecer informagoes
para uma consequente tomada de decisdes, visando determinados objetivos (MORETTIN;
TOLOI, 2006). Portanto, a projecao de cenérios climéticos contribuird para estimar
condigoes e estimulara uma tomada de decisao embasada. O método de previsao deve
ser confiavel em relacao aos efeitos das mudangas climaticas para fomentar iniciativas de

cunho cientifico e de formulagao de politicas governamentais.
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Sabendo que os cenarios climaticos sao elaborados a partir de simulagoes dos
modelos usados como ferramentas para projecoes de alteragoes, o modelo a ser utilizado
nesta pesquisa busca possibilitar, por meio do estudo do comportamento da temperatura

e da radiacao solar ocorridas no passado, a previsao de variagoes com o minimo de erro.

Nos estudos sobre o clima, métodos numéricos podem ser utilizados para prever o
comportamento de diversas variaveis, em escalas de tempo que variam de algumas horas
a varias estagoes. Os intervalos de tempo podem ser classificados como de ultra-curto
ou curtissimo prazo (15 minutos a 4 horas a frente), curto prazo (varias horas a 3 dias),
médio prazo (varios dias a 1 més) e longo prazo (1 més a frente ou mais) (HU et al., 2018).
Neste trabalho, buscou-se apresentar uma previsao de longo prazo, de um ano a frente,

em escala local, determinando o comportamento do clima dos 4 periodos sazonais no ano.

Para um projeto de previsao seguro e de alto desempenho, é preciso considerar
a importancia de uma ferramenta computacional confiavel. As Redes Neurais Artificiais
surgem como um exemplo para o desenvolvimento de modelos preditivos, com capacidade
de prever as variaveis usando informagoes detalhadas e organizadas anteriormente com
a vantagem adicional de serem nao lineares e particularmente robustas em encontrar e

representar relagoes mesmo na presenca de ruidos nos dados.

As RNAs podem ser aplicadas para prever o comportamento de variaveis a partir de
modelos climaticos globais. Essas condic¢oes de previsao podem mudar conforme os diversos
comprimentos de tempo, como de estagao para estacao, e mesmo de um momento para
outro. Nos tltimos anos, elas tém sido utilizadas por diversos autores que desenvolveram
estudos sobre ferramentas para a previsao de dados climaticos, dentre eles temperatura e
radiagao solar incidente, objetos de estudo deste trabalho, buscando resultados eficientes
que contribuam para a elaboragao de propostas que visem a diminui¢ao ou mitigacao das
alteragoes climéticas no ambiente urbano (KOCA et al., 2011; ASHRAFT et al., 2012;
VENKADESH et al., 2013; MBA; MEUKAM; KEMAJOU, 2016; Rao K; PREMALATHA;
NAVEEN, 2018).

Deve-se destacar ainda a relevancia desta pesquisa para o estado do Maranhao
com a contribuicao de uma analise detalhada sobre os dados concedidos pelas equipes de
profissionais das estagdes meteoroldgicas do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET).
Fazendo divisa a leste com o Piaui, a sul e sudoeste com o Tocantins e a noroeste com o
Paréd, o Maranhao é caracterizado geo-politico-fisicamente como uma area de transicao
climatica (FERREIRA; MORAES, 2008) e, por este motivo, foi escolhida. O estado
tém influéncia de trés climas conforme a classificacgdo de Nimer (NIMER, 1979): tmido,
semi-umido e semi-arido. As RNAs foram empregadas no intuito de prever valores de
temperatura e irradiacao solar com a menor margem de erro possivel nos municipios Caxias,
Colinas, Imperatriz, Sao Luis e Turiacu, que representam cada clima do estado, bem como

as duas regioes de transicao entre os trés climas, totalizando entao cinco municipios.
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Medicoes climatoldgicas indicam que a irradiacao solar varia de forma temporal,
ou seja, ela pode ser mais intensa em algumas areas que em outras e pode aumentar sua
intensidade por alguns meses do ano. O principal condicionamento para as variagoes inter
anuais no Nordeste do Brasil esta ligado as mudancas nos padroes climaticos do planeta
como: a elevagao da temperatura global e pequenas irregularidades nos ciclos sazonais da
Zona de Convergéncia Intertropical. As mudangas no comportamento da circulacao geral
da atmosfera ao longo do ano provocam significativas varia¢oes na irradiagao solar (LIMA,
2015).

Ao considerar que o movimento do ciclo solar induz mudancas sazonais na radiacao
solar incidente e na temperatura ambiente, que podem ter um impacto especifico para
cada periodo, seja para a producgao de energia fotovoltaica ou para o aumento da sensacao
térmica e de ilhas de calor em ambientes urbanos, tornou-se conveniente estabelecer
modelos de sistemas preditivos em diferentes estagoes do ano. Este modelo de anélise
permite evidenciar que fenomenos climaticos ou suas combinagoes em diferentes escalas de
tempo e espago podem provocar significativas variagoes climaticas de uma determinada

regiao, de modo que sua média anual nao evidenciaria este comportamento.

Ao propor a aplicacdo do modelo preditivo separadamente em cada um dos 4
periodos sazonais existentes no estado, pretende-se identificar detalhes no comportamento
das variaveis climaticas com base nesses periodos e, identificando caracteristicas particulares
de cada um, apresentar um modelo preditivo consistente para as regioes relacionadas a

esta pesquisa no estado do Maranhao.

1.4 Organizacao do Trabalho

No Capitulo 2 ¢ apresentada a revisao bibliografica sobre a importancia e as tendéncias
da previsao de irradiacao solar e temperatura do ar como indicativos relevantes de
caracterizagdo das mudancas do clima. A analise bibliométrica de termos relevantes
para o trabalho é discutida, mostrando as tendéncias de pesquisa para o tema proposto e
trabalhos similares. No Capitulo 3 sdo analisadas as caracteristicas gerais e climaticas dos
locais em estudo, compreendendo a dinamica das condi¢oes meteoroldgicas e destacando a
importancia de todos os fatores que influenciam o clima da regiao. No Capitulo 4, o conceito
de séries temporais e a descricdo do modelo de Redes Neurais Artificiais como o método
de previsao sao apresentados. No Capitulo 5, os aspectos metodoldgicos sdo apresentados,
descrevendo a coleta, andlise e tratamento dos dados. O modelo de previsao proposto
¢ detalhado, indicando ainda as métricas de avaliagdo de desempenho. No Capitulo 6
sao apresentados os resultados desta pesquisa, descrevendo os modelos de previsao de

temperatura e irradiacao solar. Por fim, o capitulo 7 apresenta as conclusoes da pesquisa.
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Capitulo 2
Revisao Bibliografica

A necessidade de estudos sobre o comportamento de varidveis climaticas em cendarios
regionais e locais para estudos diversos leva a um amplo desenvolvimento de técnicas de
previsao para preencher a lacuna entre as informacoes de grande escala sobre o clima. A
preocupacao com os danos ambientais, o compromisso de reduzir as emissoes de gases
de efeito de estufa e o interesse econémico na adocao de fontes renovaveis de energia sao

fatores que impulsionam o aumento do conhecimento sobre o clima.

Ao combinar variaveis climaticas em um processo de auxilio a decisdo, as capacidades
de previsao e estimativa dos modelos podem contribuir para um melhor planejamento
de cidades e infra-estruturas sustentaveis, para evitar locais perigosos, para minimizar
os impactos ambientais e gerenciar de maneira ideal os recursos hidricos e de energia
renovavel (RODRIGUES et al., 2018).

A partir de técnicas cldssicas, as previsoes sao realizadas com a coleta de dados
quantitativos sobre o estado atual da atmosfera e do conhecimento cientifico dos processos
para projetar como as variaveis evoluirao. Fatores atmosféricos, o poder computacional
necessario para resolver as equagoes que descrevem seu comportamento, o erro envolvido na
medi¢ao e uma compreensao incompleta dos processos atmosféricos dificultam a consisténcia

do método a medida que o tempo de previsao aumenta (ABHISHEK et al., 2012).

Para que seja realizada a previsao, é importante fundamentar a origem e o compor-
tamento das variaveis a serem analisadas. As caracteristicas meteorologicas que se repetem
de forma ciclica ao longo do tempo tém influéncia direta na dinamica das condi¢oes da
atmosfera em um dado local. Essa caracterizacao busca definir os valores das variaveis
meteoroldgicas em um conjunto de dados, descrevendo o ritmo anual mais provavel de
ocorréncia dos fenomenos atmosféricos. Portanto, sao necessarios alguns conceitos basicos
para a analise dos dados de medicao e previsao de radiagao solar e temperatura do ar,

apresentados nas segoes a seguir.
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2.1 Fundamentos sobre Radiacao Solar Global

O Sol envia para o espago uma grande quantidade de energia, que se propaga em todas
as dire¢oes, denominada energia radiante ou radiacdo. A designacao de radiagao solar
entao é aquela energia que provém do Sol e é recebida pela Terra na forma de ondas
eletromagnéticas. Esse tipo de radiacao é a fonte primaria de energia que o planeta dispoe
e a sua distribuicdo variavel no tempo e no espago é a matriz de todos os processos
atmosféricos (CRESESB, 2019). E de extrema importancia porque é responsével pelos
principais processos de ordem fisica, quimica e bioldgica, tanto animal quanto vegetal,
bem como responsavel direta na disposicao da energia primaria para todos os processos

terrestres, desde a fotossintese, até agoes que provocam situacoes meteorologicas adversas
(SOUZA; NICACIO; MOURA, 2005).

O fluxo de energia radiante do exterior do sol para a atmosfera da Terra, chamado
de constante solar, varia sazonalmente devido a elipticidade da érbita do planeta. O
caminho dessa radiacao através da atmosfera varia ao longo do dia devido a mudanca
de posicao do sol no céu. O comprimento do caminho 6ptico diminui com o aumento
da elevacao solar, de modo que a radiacao na superficie terrestre é mais alta quando a
elevagao solar é mais alta, ou seja, ao meio-dia solar (LANDSBERG; SANDS, 2011).

As nuvens sao o fator principal que modula a radiacao solar que incide na superficie
por conta das propriedades 6pticas que elas possuem e que produzem um espalhamento
eficiente da radiacao solar. O espalhamento da radiagdo solar por nuvens depende de sua
espessura Optica, da distribuicao de tamanhos das goticulas, do contetido e do estado fisico
da dgua, o que muda de acordo com o tipo de nuvem (PALTRIDGE; PLATT, 1976).

Os aerossois atmosféricos, tanto os originados da queima de biomassa quanto os
produzidos nas grandes cidades, diminuem a quantidade de radiacao solar que chega a
superficie e sao o segundo fator mais importante de modulagao da radiagao solar incidente,
j& que podem causar grande diminui¢ao da componente direta. A variabilidade sazonal das
condi¢oes meteorolégicas influencia diretamente a quantidade de aerosséis em suspensao
na atmosfera e também regula as caracteristicas atmosféricas regionais, ja que o tempo de
permanéncia dos aerossois na atmosfera é maior em periodos secos por conta da menor

perda em processos de mistura e precipitacio (PEREIRA et al., 2017).

A absorcao de radiacao solar na atmosfera é realizada principalmente pelo gas
ozonio atmosférico na faixa de radiagdo ultravioleta e por vapor d’agua e didxido de
carbono nas bandas do infravermelho. Essa absorcao é caracterizada pelo aumento no
movimento molecular interno do gas e, por consequéncia, em sua temperatura, fator que
influencia diretamente o componente térmico da atmosfera (LIMA, 2015), ou seja, contribui

para o aquecimento do planeta.
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Assim que a radiagdo entra na atmosfera, ela passa a ser caracterizada como
irradidncia ( Global Horizontal Irradiance), e pode ser absorvida ou dispersa pelas moléculas
de ar, aerosséis e poeira (LANDSBERG; SANDS, 2011). A irradidncia solar que incide
em uma superficie é composta por componentes diretas e difusas. A irradiancia normal
direta (DNI) apresenta diregao de incidéncia na linha imaginédria entre a superficie e o Sol
e representa a parcela que nao sofreu os processos radiativos de absorcao e espalhamento
que ocorrem na atmosfera. A componente horizontal difusa (DHI) engloba a radiacao
proveniente de todas as demais dire¢oes que sao decorrentes dos processos de espalhamento

pelos gases e particulados presentes na atmosfera (PEREIRA et al., 2017).

A irradiancia solar tem como unidade de medida usual o W/m? e varia em confor-
midade com o angulo de incidéncia dos raios solares. Esse angulo formado entre o zénite
local e os raios solares, denomina-se &ngulo zenital (Z). Quanto maior Z, menor serd a
irradidncia solar (SENTELHAS; ANGELOCCI, 2012), conforme mostrado na Equacao 2.1.

GHI = DNI - cosZy, + DHI, (2.1)

onde Z;, é o angulo zenital em dado instante. O cosZ; pode ser encontrado por meio da
Equagao 2.2:
cosZy = seng - seny + coso - cosy - cosh (2.2)

em que ¢ ¢ a latitude (0°a £ 90°), v é a declinagao solar (0°a £ 23,45°) e h é o angulo
horario [(Hora local — 12) - 15].

Por fim, a integral da irradiancia no tempo é definida como irradiagao solar ou
radiagao solar incidente ou energia radiante incidente acumulada em um intervalo de

tempo e tem como unidade de medida padrao Wh/m?.

Neste trabalho, utilizou-se a nomenclatura Irradiacdio Solar e a notacao estabelecida
pelo INMET, j4 que os dados dessa varidvel foram disponibilizados em k.J/m?. Para efeito
comparativo, o valor de 1 Wh (medida padrio) é equivalente a 3,6-103J = 3600.J = 3, 6k.J.

A previsao precisa da Irradiagdo Solar em um local especifico depende de varios
fatores, como as condic¢oes do céu e a hora do dia. Como os dados medidos localmente
nem sempre estao disponiveis, os modelos de previsao utilizando inteligéncia artificial sao
solugoes viaveis. Podem ser modelos empiricos, métodos estatisticos, métodos baseados
em satélite e modelos de inteligéncia artificial (RODRIGUES et al., 2018), como as Redes

Neurais Artificiais.

E possivel identificar diversos trabalhos nos quais estudos sobre radiacio desempe-
nham papéis importantes na producgao de energia, crescimento da vegetacao e mudancas
climaticas e as RNAs tém sido amplamente utilizadas para estimar a sua incidéncia nos
ultimos anos. Por exemplo, no trabalho desenvolvido por Rahimikhoob (2010), o objetivo
foi testar uma RNA para estimar a radiagdo solar global (GSR — Global Solar Radiation)

em funcao dos dados da temperatura do ar em um ambiente semi-arido.
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Na pesquisa desenvolvida por Koca et al. (2011), os autores utilizaram um modelo
de RNA do tipo MLP com algoritmo de treinamento Backpropagation para estimar os
parametros de radiagao solar para sete cidades da regiao mediterranea da Anatodlia, na
Turquia, pais que tem intensidades de radiagao solar suficientes para aplicagoes em energia
solar. Utilizaram latitude, longitude, altitude, més do ano e nebulosidade média como
variaveis de entrada e, em suas consideragoes, os autores avaliam que o modelo de RNA é
promissor para avaliar o potencial dos recursos fotovoltaicos em locais onde nao existem

estagoes de monitoramento na regiao mediterranea da Turquia.

No trabalho de Premalatha e Arasu (2016), os autores também citaram a relevancia
do estudo sobre radiagdo solar e producao de energia limpa. Para a previsao, dados
meteorolégicos como latitude, longitude, altitude e a faixa de valores de radiacao solar
global mensal coletados nos tltimos 10 anos a partir de 5 locais diferentes em toda a India
foram usados para treinar os modelos. A partir da andlise dos resultados, concluiram que a
técnica e um dos algoritmos utilizados sao adequados para a previsao precisa da radiacao

solar global média mensal.

Por fim, diversas combinagoes de variaveis como radiagao solar global diaria,
temperatura minima diaria, temperatura maxima diaria, diferenca de temperatura maxima
e minima diaria, horas de sol, horas teéricas de sol e radiagao extraterrestre foram utilizadas
em estudo realizado por Rao K, Premalatha e Naveen (2018), com dados coletados da
cidade indiana de Tiruchirappalli. Os autores buscaram identificar a melhor combinacao
de entrada de dados para entao estimar a radiacao solar global média com precisao,
comparando o um modelo baseado em RNA com métodos empiricos, provando que a

ferramenta é mais precisa.

2.2 Fundamentos sobre Temperatura do Ar

A temperatura do ar é uma variavel meteorolégica, resultado de uma sensagao térmica, que
influencia ciclos hidroldgicos, atmosféricos e energéticos (SANIKHANT et al., 2018). Mais
especificamente, a temperatura do ar descreve a energia cinética ou energia de movimento
dos gases que compdem o ar. Se as moléculas de gas se movem mais rapidamente, a

temperatura do ar aumenta, caso contrario, diminui (SAHIN, 2012).

Tal variavel, conceituada como descritor primario das condi¢gbes ambientais terres-
tres (GEIGER; ARON; TODHUNTER, 2003), é convencionalmente medida em uma tela
a uma altura padrao de 2 metros acima do solo. Isso ocorre porque os termémetros devem
ser protegidos da luz solar direta e porque a temperatura varia com a altura acima do
solo. Esse padrao busca homogeneizar as condi¢oes de medi¢ao, para que essa variavel

seja dependente unicamente das condi¢coes macroclimaticas, como latitude, altitude, cor-
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rentes ocednicas, continentalidade/oceanidade, massas de ar e frentes, o que possibilita a
comparagao entre locais (LANDSBERG; SANDS, 2011).

De fato, grande parte da discussao sobre alteragoes do clima é dada em termos de
variagoes na temperatura do ar préxima a superficie (HANSEN et al.; 1981). A medigao
da variavel é realizada dessa forma porque a maior parte da vida terrestre ocorre dentro
da zona descrita no processo acima e a temperatura do ar regula muitos processos da
superficie terrestre. Portanto, medi¢oes detalhadas das variacbes espago-temporais na

temperatura do ar sao fundamentais para a compreensao efetiva dos processos climaticos

e da vida terrestre (PRIHODKO; GOWARD, 1997).

Sua modelagem ¢é uma tarefa primordial para aplicagdes praticas, como produ-
¢ado agricola, projeto de edificios com eficiéncia energética, aproveitamento de energia
solar, avaliagoes de risco a satiide e analise da tendéncia de eventos climaticos extremos

(SANIKHANI et al., 2018).

A previsao do comportamento da temperatura é primordial para o estudo da
dindmica de componentes interconectados da atmosfera e é considerada na maioria dos
estudos sobre mudancas climaticas por conta da disponibilidade de dados de continuos e

robustos em muitas localizagoes do planeta (AHMADI et al., 2018).

A incidéncia de radiagdo solar esta diretamente relacionada ao comportamento da
temperatura do ar, ja que o angulo em que a radiagdo atinge a superficie terrestre é o
fator mais importante que afeta o padrao de temperatura na Terra. Quanto mais o angulo
da radiacao solar aumenta a direcdo em um angulo reto, mais o ponto em que atinge fica

quente. A medida que o dngulo de ataque contrai, o aquecimento diminui (JAHIN, 2012).

O angulo da radiacao solar que incide muda com a latitude. O sol brilha direto perto
do equador, enquanto inclinado ao redor dos polos, entao, a temperatura diminui quando
ha deslocamento do equador para os polos. Essa lei afirma que a latitude ¢é relevante no
calculo da temperatura do ar. Além disso, o angulo de incidéncia da radiacao solar muda
ao longo do ano, dependendo da inclinagao axial e do movimento anual da Terra (JAHIN,
2012). A variagao da temperatura do ar ao longo do dia estd entdao diretamente ligada a

incidéncia de energia solar e ao aquecimento da superficie do solo pelos raios solares.

O estudo do comportamento da temperatura do ar também tem uma relagao (direta
ou indireta) com outras variaveis climaticas importantes além de irradiagao solar, como
umidade do ar, velocidade do vento, precipitagao, evaporagao e transpiracao. Portanto,
uma andlise de tendéncias da temperatura pode fornecer informagoes valiosas para o
planejamento cuidadoso, por exemplo, da agricultura e gerenciamento de recursos hidricos
em cada regiao do mundo (AHMADI et al., 2018).

Essa variavel normalmente é medida em esta¢oes meteoroldgicas, com termometros

especificos, que dependem da infraestrutura regional para a coleta de dados climaticos.
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A maioria das amostras de dados coletadas é pontual, cuja distribuicdo raramente é
projetada para capturar a faixa de variabilidade climatica dentro de uma regido. As
informagoes espaciais disponiveis sobre a temperatura do ar sdo muitas vezes limitadas,
especialmente em regides pouco povoadas e subdesenvolvidas (VANCUTSEM et al., 2010).
A compensacao por essa escassez de informagoes pode ser obtida por varios métodos

computacionais, dentre eles o método de RNAs, como em pesquisas detalhadas a seguir.

A pesquisa de Smith, McClendon e Hoogenboom (2007) focou no desenvolvimento
de modelos de RNA usando o algoritmo Backpropagation para redugao do erro médio de
previsao de temperatura do ar, aprimorando o modelo ja existente e utilizado em estacoes
meteorologicas da Rede de Monitoramento Ambiental Automatizado da Universidade da
Gedrgia, EUA. Os autores concluiram que os modelos de RNA devem ser treinados varias

vezes com pesos iniciais diferentes para estabelecer os pardmetros preferidos do modelo.

O trabalho de Baboo e Shereef (2010) propos o uso do algoritmo Backpropagation
como modelo de previsao de temperatura e foi possivel perceber que a RNA é uma
ferramenta capaz de capturar e representar as relagdes complexas entre muitos fatores
que contribuem para a temperatura e eficiente como um modelo de previsao. Os autores
mostraram que o uso de RNAs apresentou bons resultados e pode ser considerado alternativa
as abordagens tradicionais, capaz de determinar a relacao existente entre os dados historicos

fornecidos ao sistema durante a fase de treinamento.

Por conta dessa abordagem das RNAs, capazes de generalizar com sucesso padroes
que nao foram previamente capturados e de aprender e simular caracteristicas imprevistas e
nao lineares de uma série temporal sem precisar de uma visao dos mecanismos subjacentes,
Ashrafi et al. (2012) buscaram desenvolver um modelo neural para prever o aumento
da temperatura devido as mudancas climaticas em escala regional, coletando dados de
nove regioes climaticas do Ira. O aumento da temperatura média previsto usando uma
rede Perceptron de Multiplas Camadas (MLP - Multilayer Perceptron) com algoritmo
Backpropagation é igual a 0,26 °C e o aumento da temperatura para a estacdo de Teera é
de 0,44 °C ap6s 10 anos de integragao (2008-2018) (ASHRAFT et al., 2012).

Venkadesh et al. (2013) também estudaram a previsao de temperatura do ar com
base em modelos de RNA usando o algoritmo Backpropagation para cada horizonte de
previsao. Na pesquisa, avaliaram ainda se a precisdo do modelo de RNA poderia ser
melhorada aplicando um Algoritmo Genético (GA) para determinar a duragao e resolucao

dos dados de entrada para as variaveis ambientais.

Os autores Mba, Meukam e Kemajou (2016), analisaram a aplicacdo da RNA para
previsao horaria de temperatura e umidade relativa do ar em um horizonte de 24 a 168
horas em edificios encontrados na regiao quente-umida da cidade de Duala, Camaroes. Os
resultados mostram que a RNA pode efetivamente prever temperatura do ar e umidade

relativa do ar. Os autores afirmam ainda que as maiores vantagens da RNA em comparacao
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com os métodos classicos sao a velocidade de calculos e a capacidade de aprender com

exemplos.

2.3 Analise Bibliométrica

A bibliometria se refere a metodologia de pesquisa empregada em biblioteconomia e ciéncia
da informagdo, que utiliza andlise quantitativa e estatistica para descrever os padroes
de distribuicao de artigos dentro de um determinado tépico, campo, instituicdo ou pais.
Muitos pesquisadores utilizam estes métodos em estudos sobre tendéncias globais de
campos especificos (VERGIDIS et al., 2005). Métodos bibliométricos tém sido aplicados
para avaliar os resultados cientificos ou padroes de pesquisa de autores, periddicos, paises

e instituicdes, além de identificar e quantificar a cooperagao internacional e as tendéncias
que determinado campo de pesquisa estd seguindo (ABRAMO; CIRIACO; VIEL, 2018).

Com o entendimento de que a bibliometria é uma importante ferramenta de analise
de impacto e relevancia dos mais diversos temas até os dias atuais, esta secao realiza
uma breve andlise bibliométrica de alguns dos principais termos que fundamentam este
trabalho, buscando evidenciar as redes de citagoes e sua evolugao temporal, bem como
os principais autores, possibilitando a insercao de pesquisas relevantes na composicao do

referencial tedrico deste trabalho.

A fonte de coleta para a analise bibliométrica foi a plataforma online Scopus,
escolhida por conta de sua multidisciplinaridade, com cerca de 22.600 jornais cientificos
indexados, possibilitando ainda a visualizagao da evolu¢ao do tema ao longo do tempo,

bem como outras caracteristicas gerais acerca do termo a ser buscado (ELSEVIER, 2019).

Assim, nesta secao buscou-se entender o panorama em que o tema desta pesquisa
estd inserido, suas tendéncias e correlagoes. Para isso, realizou-se uma anéalise bibliométrica

*"e "predict™" no periodo

em torno dos termos "temperature’, "solar radiation™", forecast
compreendido entre os anos de 2008 e 2019. ! Ressalta-se ainda que, neste caso, optou-se
por considerar a ocorréncia dos termos no titulo, resumo e/ou palavras-chave, nos formatos
de artigos e revisoes e em todos os idiomas. A primeira sentenga de busca inserida na base

de dados Scopus foi:

TITLE((temperature OR "solar radiation®") AND ("forecast*"OR "predict*")) AND
DOCTYPE (ar OR re) AND PUBYEAR > 2007 AND PUBYEAR < 2020

Inicialmente, verificou-se a existéncia de 4.691 documentos que apresentavam os
termos pré-selecionados. Ainda por meio de ferramenta disponivel na base de dados Scopus,

observou-se o comportamento das publicagdoes ano a ano, como demonstrado na Figura 1,

1 A presenca do asterisco (*) permite a contagem também de possfveis variagdes no termo, como por

exemplo sua forma no plural, abrangendo entao mais trabalhos.
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com 214 documentos em 2008 e, 11 anos depois, atingindo 649 publicacoes.

Figura 1 — Publicagbes por ano entre 2008 e 2019.
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Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Posteriormente, os dados foram compilados e exportados e inseridos no software de
analise bibliométrica VOSviewer (versao 1.6.11) (ECK; WALTMAN, 2014). Optou-se por
analisar a busca feita com base nos titulos dos 4.691 artigos importados para o programa,
método que apresentou maior consisténcia na correlacdo de termos e, em seguida, o
demonstrativo acerca dos autores que mais se destacam quanto a relevancia de publicac¢oes

correspondentes ao tema aqui abordado.

Ao destrinchar a analise bibliométrica com base nos titulos dos artigos, foram
encontrados 3.256 termos, entre os quais 125 ocorreram pelos menos 12 vezes. Dentro
dos 125 termos filtrados, sao apresentados na Figura 2 os 80 mais relevantes. A seguir é
apresentada a visao geral apos o processamento dos dados no VOSviewer, sendo possivel
perceber a co-ocorréncia de termos relevantes utilizados nesta pesquisa como "neural

"

network', "temperature prediction’, "solar radiation forecasting” e "ann'. Na visualizacao
por ano ¢é possivel perceber o uso de cada termo ao longo de um determinado periodo, de

acordo com a data dos documentos de onde os termos foram extraidos.

Na Figura 3 , é apresentada uma analise mais detalhada a respeito da relagdo entre
os termos de busca que serviram como base para esta pesquisa e, ainda fazendo uso do
software VOSviewer, é possivel identificar a evolucao dos termos por ano percebendo a
temporalidade de uso de cada termo, de acordo com a data dos documentos de onde foram
extraidos. Em destaque, o termo neural network evidencia outros termos fundamentais
para este trabalho como ’climate change’, "seasonal prediction” e "ann', abreviacao de
"artificial neural network” . Por meio da Figura 3 constata-se entao a relevancia das Redes
Neurais Artificiais para o estudo de previsdes climaticas de temperatura e radiagao solar

incidente, tendo em vista sua utilizacao por diversos pesquisadores.
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Figura 2 — Mapa bibliométrico por ocorréncia dos termos.
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Atualmente, estudos sobre o clima tém motivado o interesse de cientistas de todas
as partes do mundo, com trabalhos cientificos impulsionados com o surgimento de marcos
relacionados ao tema, crescendo em ritmo acelerado até os dias atuais. A analise anterior
demonstrou a relagao direta entre previsao de temperatura e radiagao solar com as
mudancas do clima, utilizando Redes Neurais Artificias para previsdo. Dito isto, optou-se
entdo por realizar mais uma vez a busca na base de dados Scopus, visando delimitar ainda
mais os resultados e destacar os principais autores e suas pesquisas. A sentenca de busca

inserida foi:

TITLE((ann OR '"neural network™") AND ("forecast*"OR "predict*"OR "mo-
del*"OR '"estimat*") AND ("temperature"OR "solar radiation*")) AND DOCTYPE (ar
OR re) AND PUBYEAR > 2007 AND PUBYFEAR < 2020

A seguir, sdo destacados na Figura 4 os principais autores que possuem trabalhos
similares ao que é desenvolvido nesta pesquisa, referente aos anos de 2008 a 2019. Por
meio desta andlise é possivel identificar 200 autores nos 73 trabalhos resultantes da busca

e varios foram utilizados como referéncia para o desenvolvimento desta pesquisa.

A andlise bibliométrica apresentada demonstrou a existéncia na literatura da relagao
direta entre ferramentas inteligentes na previsao do comportamento de variaveis climaticas.
Por conta do carater complexo das questoes relacionadas as mudancas climaticas, é
importante entender as interagoes que o tema possui com os demais, verificando se ha
uma relagao viavel, especialmente em um campo de pesquisa complexo como o de previsao

climatolégica, com uma grande variedade de ferramentas disponiveis para andlise desse
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tipo de dados.

solar radiatiggforecasting

Figura 3 — Anélise de conexdes do termo neural network
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Fonte: Adaptado de VOSviewer (2019).

A identificagdo da evolucao de artigos cientificos que relacionam a utilizacao de

RNAs a previsao de varidveis climaticas contribuiu para que fosse possivel conhecer as

areas de estudo em destaque e sua evolugao ao longo do tempo. A anédlise bibliométrica,

portanto, reforcou a ideia de que as redes neurais sao ferramentas consistentes e aparecem

relacionadas como um dos métodos de previsao de temperatura e irradiagao solar.

Com base nas referéncias encontradas por meio da técnica apresentada nesta secao,

sao apresentadas a seguir tabelas que resumem algumas pesquisas para efeito comparativo,

visando identificar diversas caracteristicas de seus métodos e, principalmente, os resultados

alcancados, informagoes que contribuirao para avaliar o desempenho do método de previsao

desenvolvido neste trabalho. Para melhor compreensao, o levantamento foi dividido em

duas partes, uma para cada variavel a ser prevista.
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Tabela 1 — Modelos similares de previsao de Irradiagao Solar

(LAM; WAN; YANG, 2008)

Tipo de previsao:
Local:
Horizonte:

Varidveis de entrada:

Caracteristicas da RNA:

Métricas de avaliacio:

Irradiagdo Solar

40 municipios da China

+3 meses; +6 meses; +9 meses; 412 meses

Dia; Latitude; Longitude; Altitude; Temperatura média didria
e Duracao normal da luz solar diaria

Entre 20 e 30 anos de dados coletados; Algoritmo Backpropa-

gation; Previsao de 4 periodos sazonais para cada municipio e
para cada zona climéatica

Por cidade: GSR(MJ/m?) = 0.41 < RMSE < 0.90; Por zona
climatica GSR(M.J/m?) = 0.39 < RMSE < 0.95

(ZOU et al., 2016)

Tipo de previsao:
Local:

Horizonte:

Variaveis de entrada:

Caracteristicas da RNA:

Métricas de avaliacao:

Irradiacdo Solar

10 estacdes na Regido sudoeste da China

+1 a 450 anos

Irradiacdo Solar; Horas de duracdo da luz do sol; Temperatura
média; Temperatura maxima; Temperatura minima; Umidade
relativa; Precipitacdo; Pressdo do ar; Pressdo do vapor de agua;
e Velocidade do vento

50 anos de dados em 60 estagoes meteoroldgicas comuns e com-
parados as medigoes de 10 estagoes exclusivas para Irradiagao
solar e Algoritmo Backpropagation

GSR((MJ/m?) =0.46 < RMSE < 0.73

(DEO; SAHIN, 2017)

Tipo de previsao:
Local:
Horizonte:

Varidveis de entrada:

Caracteristicas da RNA:

Métricas de avaliacao:

Irradiacdo Solar

7 estagdes no estado de Queensland, Austrélia

+1 més a +12 meses

Altitude, Longitude, Latitude e Periodicidade solar

16 anos de dados coletados Algoritmo Levenberg-Marquardt
Previsao por periodo sazonal

GSR(MJ/m?) = 0.93 < RMSE < 1.85; GSR(MJ/m?) =
0.62 < MAE < 1.58

(LL; WANG, 2018)

Tipo de previsao:
Local:

Horizonte:

Variaveis de entrada:

Caracteristicas da RNA:

Métricas de avaliagio:

Irradiagdo Solar

Provincia de Quinghai, China

+1 ano

Informacoes contidas na sequéncia real de dados de irradiacao
solar exploradas pela técnica EMD (decomposi¢ao do modo em-
pirico) como: termo de alta frequéncia, termo de baixa frequéncia
e item de tendéncia

11 anos de dados coletados Algoritmo Backpropagation Previsao
anual

Previsdo com dados didrios: GSR RMSE(kWh/m?) = 0.58
Previsdo com médias mensais: GSR RM SE(kWh/m?) = 0.9843
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Tabela 2 — Modelos similares de previsao de Temperatura do Ar

(JOSHI; GANJU, 2012)

Tipo de previsao:
Local:

Horizonte:

Variaveis de entrada:

Caracteristicas da RNA:

Métricas de avaliagdo:

Temperatura

4 observatorios na regiao ocidental do Himalaia

+1 ano

Temperatura maxima; Temperatura minima; Temperatura do
bulbo seco; Velocidade média do vento; Quantidade de nuvens;
Quantidade de precipitacao

20 anos de dados coletados Algoritmo Backpropagation Previsao
de 1 periodo sazonal: inverno

Tae = 218 < RMSE(°C) < 248; Tpin = 199 <
RMSE(°C) < 2.78

(CHITHRA et al., 2014)

Tipo de previsao:
Local:
Horizonte:

Varidveis de entrada:

Caracteristicas da RNA:

Métricas de avaliagdo:

Temperatura maxima; Temperatura minima

Kerala, India

+1 a 47 anos

Umidade especifica; Altura geopotencial; Temperatura do ar;
Velocidade do vento; Umidade relativa; Temperatura da super-
ficie do oceano; Pressdo média do nivel do mar; Pressio de
superficie

16 anos de dados coletados; Algoritmo Levenberg-Marquardt;
Previsao de 3 periodos sazonais para cada ano

Tmaze = 021 < RMSE(°C) < 0.84; Thae = 0.
MAE(°C) < 0.73; Typin = 047 < RMSE(°C) <
Tnin = 0.39 < MAE(°C) < 0.81

35 <
0.93;

(SANIKHANI et al., 2018)

Tipo de previsao:

Local:

Horizonte:

Variaveis de entrada:
Caracteristicas da RNA:

Métricas de avaliacdo:

Temperatura

45 localidades da Regido Madhya Pradesh, India Central
+1 ano

Latitude, Longitude, Periodicidade ou o ciclo mensal

110 anos de dados coletados; Algoritmo Backpropagation; Pre-
visdo mensal e projecao anual

T =0.104 < RMSE(°C) < 0.732

(NEZHAD; FALLAH-GHALHARY; BAYATANTI, 2019)

Tipo de previsao:
Local:
Horizonte:

Variaveis de entrada:

Caracteristicas da RNA:

Métricas de avaliacdo:

Temperatura méxima

Teera, Ira

+1 a '+18 anos

Média mensal de temperatura méxima, Diferenca entre tempe-
raturas maximas e minimas, Horas de sol, Velocidade do vento,
Umidade relativa média e Temperaturas médias

60 anos de dados coletados de uma estacdo meteorologica; Al-
goritmo Backpropagation

T =0.104 < RMSE(°C) < 0.112; T = 0.26 < MAE(°C) <
0.31
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Figura 4 — Mapa de citagdes entre 2008 e 2019
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Capitulo 3

Locais de Estudo

3.1 Caracteristicas Gerais e Climaticas

Localizado na macrorregiao Nordeste do Brasil, entre as coordenadas de 01°01” a 10°21’
lat. S e 41°48” a 48°40’ long. W, o estado do Maranhao (Figura 5) teve sua conformacao
territorial definida em 1920, caracterizando-se geo-politico-fisicamente como uma area de
transi¢do (FERREIRA; MORAES, 2008). Abrange uma drea de 331.983 km?, limitando-se
a norte com o Oceano Atlantico, a leste com o Piaui, a sul e sudoeste com o Tocantins e a
noroeste com o Para. O estado possui atualmente uma populacao estimada em 7.035.055
habitantes (IBGE, 2019c¢), densidade demografica de 21,19 habitantes por km? e concentra
217 municipios em seu territério (IBGE, 2019¢). O territério maranhense ocupa a segunda
maior dimensdo espacial do Nordeste (1.554,3 mil km?), correspondendo a 21,4% da édrea
total dessa Regiao. Em relacao ao Brasil, ocupa o oitavo lugar em extensao, respondendo
por 3,9% da 4rea do pais (8.515,8 mil km?).

A regionalizacao federal do Maranhao obedece aos critérios estabelecidos pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), de acordo com o processo de
transformagao do espago nacional e da estrutura produtiva (LEAO; JANIOR, 2018), que
resultou em uma divisdo do Estado em 5 regides geograficas intermedidrias subdivididas

em 22 regides geograficas imediatas, compreendendo os 217 municipios.

O estado do Maranhao é formado por trés biomas que caracterizam o territério
brasileiro, a Amazoénia (34,8%), o Cerrado (64,1%) e a Caatinga (1,1%), possuindo
uma diversificada e rica base de recursos naturais (LEaO; JANIOR, 2018). Conforme
a Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA), o Maranhao ocupa uma
regiao transicional entre condi¢oes mais secas que caracterizam o semiarido do Nordeste
para as condigoes umidas do Norte e da Amazdénia (EMBRAPA, 2013).

O Mapa de Climas fornecido pelo IBGE, apresentado na Figura 6, utiliza a classifi-
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Figura 5 — Localizacdo do estado do Maranh&o.

ESTADO DO MARANHAO

Fonte: Adaptado de IBGE (2019a).

cagao de Nimer (1972) e representa de maneira clara as trés diferentes zonas climaticas do
territorio maranhense agrupadas por temperatura e umidade, identificando ainda os tipos

climaticos, caracterizados por tons e sobretons.

Ainda na Figura 6, sdo apresentadas, em destaque, as cidades objeto desta pesquisa.
A motivacao da escolha deu-se pelo fato de elas possuirem estacoes de coleta de dados do
Instituto Nacional de Meteorologia e por cada uma delas representar um tipo climatico do
estado, tendo a oportunidade de analisar ainda duas cidades em zonas de transicao entre

esses 3 tipos de clima.

O método de Nimer (NIMER, 1979) classifica o clima quantitativamente, utilizando-
se da temperatura e precipitacao, e qualitativamente, por considerar a quantidade de meses
secos (distribuigao da pluviosidade) e a circulacao atmosférica. Este sistema classificatério

é composto por trés partes:

1. Delimitagdo em conformidade com a variedade térmica;

2. Classificacao quanto ao maior ou menor grau de umidade, considerando-se a existéncia

ou nao de estagao seca ou de estagao subseca;

3. Entendimento da circulagao atmosférica, analise do regime da distribuicao das chuvas

e temperatura durante as estagoes e a relagdo com suas fontes dindmicas de origem.

As condigoes climéticas no Maranhao sao caracteristicas de uma area de transigao
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Figura 6 — Mapa climético do estado do Maranhao
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Fonte: Adaptado de IBGE (2019a).

no sentido sudeste (SE) para noroeste (NW). Os movimentos de avango e recuo das massas
de ar predominantes no estado tém maior penetracao pelas partes mais baixas e pelas
bacias hidrogréaficas perpendiculares ao litoral. Na analise da distribui¢do das temperaturas

em relacao aos meses do ano, duas condi¢oes devem ser consideradas: litoral e interior

(EMBRAPA, 2013).

No litoral, as temperaturas mais altas ocorrem no periodo que antecede as chuvas,
com menores médias de nebulosidade e aumento de insolacdo. No outono acontece o
inverso, com ocorréncia de temperaturas relativamente mais baixas (UEMA, 2002). No
interior do estado, a redugao da nebulosidade contribui para o aumento das médias das
temperaturas para esse periodo. Além disso, o efeito de continentalidade faz com que as
amplitudes térmicas sejam maiores no interior e possam apresentar-se quase como o dobro
das amplitudes do litoral (LEITE, 1978).

Por meio da Figura 7 é possivel notar que o estado do Maranhao apresenta alta
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incidéncia de radiacao solar, fator que lhe confere grande potencial de energia solar

disponivel no Brasil, com a incidéncia de radiagao variando entre 5,0 e em 5,8 kWh/m?.

A Trradiacao solar é determinada pelos fatores como por exemplo, declinagao solar e
comprimento do dia, por propriedades atmosféricas (incluindo nebulosidade, vapor de dgua
e aerossol) e em menor medida pelas condigoes da superficie (uso da terra, sombreamentos,
albedo e orografia). O fluxo solar radiativo que atinge a superficie da Terra é influenciado
principalmente, pela variabilidade espago-temporal das nuvens (DUBAYAH; LOECHEL,
1997).

Figura 7 — Mapa de GHI do estado do Maranhao
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A sua localizacgao transicional contribui para a geracao de condigdoes ambientais
e socioeconomicas diversas, atualmente em fase de transformacao em decorréncia do
desenvolvimento da regiao e que vem gerando impactos ambientais e sociais. Devido a
isto, as caracteristicas gerais do estado do Maranhao sao diversificadas e tais cenarios
apresentam-se como indicativos para a elaboracao de politicas publicas ambientais, sociais
e economicas distintas para cada situacao climatico-sazonal observada no estado. Entao,
a seguir, serao apresentados os aspectos gerais e climaticos das cinco cidades localizadas
no estado do Maranhao e objetos de estudo desta pesquisa com relagao a cada variavel a
ser prevista, proporcionando diversidade na analise dos varios componentes climaticos do

estado do Maranhao.
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3.1.1 Caxias

O municipio de Caxias, fundado em 05/07/1836 e inserido na regiao geografica intermedidria
de Caxias e na regidao geografica imediata de Caxias (IBGE, 2017), compreende uma &rea
de 5.196 km?, uma populacao de aproximadamente 155.129 habitantes e uma densidade
demogréfica de 30,12 habitantes/km?, segundo dados do IBGE (2010a).

Figura 8 — Localizacdo do municipio de Caxias
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Fonte: Adaptado de IBGE (2019b).

Localizado no leste maranhense, o municipio de Caxias representa o clima quente
e semidrido conforme a classificagdo de Nimer (NIMER, 1979); possui clima tropical,
classificado como Aw de acordo com a classificacao Koppen e Geiger, ou seja, clima tropical
de savana com estagdo seca no periodo em que o Sol estd mais baixo (estd no hemisfério
oposto) e os dias sao mais curtos. O indice de pluviosidade no inverno é menor que no
verao e 27.4°C é a temperatura média em Caxias, com 1.391 mm de pluviosidade média
anual (CLIMATE DATA, 2019).

Em Caxias, a energia solar de ondas curtas incidente didria média também passa

por variacoes sazonais moderadas ao longo do ano.

3.1.2 Colinas

O municipio de Colinas foi fundado em 04/06/1870 e estd inserido na regiao geografica
intermediaria de Presidente Dutra e na regido geogréafica imediata de Colinas (IBGE,
2017), compreendendo uma érea de 1.981 km?, uma populagao de aproximadamente 39.132
habitantes e uma densidade demografica de 19,76 habitantes/km? (IBGE, 2010Db).

Colinas representa a transicao entre o clima quente e semi-arido e o clima quente

e semitmido (NIMER, 1979); possui clima tropical e hd muito menos pluviosidade no
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Figura 9 — Localizacdo do municipio de Colinas
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inverno que no verao, também ¢ classificado como Aw de acordo com a Képpen e Geiger.
Em Colinas a temperatura média é 27.1°C e a pluviosidade média anual é 1.230 mm
(CLIMATE DATA, 2019).

Em Colinas, a energia solar de ondas curtas incidente diaria média passa por

variagoes sazonais moderadas ao longo do ano.

3.1.3 Imperatriz

O municipio de Imperatriz, segundo maior centro politico do estado do Maranhao, eman-
cipado em 27/08/1856, esta inserido na regiao geografica intermedidria de Imperatriz e na
regiao geografica imediata de mesmo nome (IBGE, 2017). Abrange uma érea de 1.369 km?,
com uma populacao de aproximadamente 247.505 habitantes e uma densidade demogréfica
de 180,79 habitantes/km? (IBGE, 2010c).

Segunda cidade mais populosa do estado, Imperatriz representa a transicao entre o
clima quente e semitimido e o clima quente e imido (NIMER, 1979), tropical e had muito
menos pluviosidade no inverno que no verao. De acordo com a Képpen e Geiger o clima
é classificado como Aw. 26.4°C é a temperatura média em Imperatriz e 1.476 mm é a
pluviosidade média anual (CLIMATE DATA, 2019).

No municipio, a energia solar de ondas curtas incidente didria média também passa

por variacoes sazonais moderadas ao longo do ano.
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Figura 10 — Localizacdo do municipio de Imperatriz
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3.1.4 Sao Luis

Capital do estado do Maranhao, o municipio de Sao Luis foi fundado em 08/09/1612, esté
inserido na regiao geografica intermediaria de Sao Luis e na regiao geografica imediata de
Séo Luis (IBGE, 2017). Abrange uma éarea de 582,97 km?, com uma populagao de aproxi-
madamente 1,014.837 habitantes e uma densidade demografica de 1215,69 habitantes/km?
(IBGE, 2010d).

Figura 11 — Localizacdo do municipio de Sao Luis

SAO LUIS

Fonte: Adaptado de IBGE (2019b).

O municipio de Sao Luis possui um clima quente e semiimido (NIMER, 1979),
tropical e chove muito mais no verao que no inverno. O clima do local é Aw de acordo

com a classificacdo de Koppen e Geiger. Sao Luis tem uma temperatura média de 27°C. A
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média anual de pluviosidade ¢ de 1.896 mm (CLIMATE DATA, 2019).

No caso deste municipio, a energia solar de ondas curtas incidente diaria média

também passa por variacoes sazonais moderadas ao longo do ano.

3.1.5 Turiacu

O municipio de Turiagu teve sua autonomia politica em 03/06/1935 e estd inserido na
regiao geografica intermediaria de Sao Luis e na regiao geografica imediata de Pinheiro
(IBGE, 2017), compreendendo uma drea de 2.592 km?, uma populagio de aproximadamente
33.933 habitantes e uma densidade demografica de 13,16 habitantes/km? (IBGE, 2010e).

Figura 12 — Localiza¢do do municipio de Turiagu
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Fonte: Adaptado de IBGE (2019b).

Turiagu, localizada na regiao oeste do estado, é caracterizada pelo clima quente e
umido (NIMER, 1979), tropical e chove muito menos no inverno que no verao. O clima é
classificado como Aw de acordo com a Koppen e Geiger. A temperatura média anual em
Turiagu é 27°C. A pluviosidade média anual chega a 2.169 mm (CLIMATE DATA, 2019).

Assim como as cidades previamente descritas, a energia solar de ondas curtas
incidente diaria média do municipio de Turiagu também passa por variagoes sazonais

moderadas ao longo do ano.
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Capitulo 4

Séries Temporais e RNAs

4.1 Séries Temporais e modelos de previsao

A previsao pode ser vista como um processo fundamental no desenvolvimento do planeja-
mento, tomada de decisao e controle de processos. Para utilizar essa técnica, seja por meio
de métodos estatisticos ou inteligéncia artificial, é fundamental que se tenha conhecimento
a respeito dos dados com os quais se deseja trabalhar. A andlise da série temporal vem
entdo aumentar a capacidade de tomar decisdes rapidas e precisas, buscando qualidade ao

extrair informacoes relevantes dos dados.

Os métodos de previsao de uma série temporal podem ser divididos em métodos
qualitativos e métodos quantitativos, sendo classificados quanto ao tipo de instrumento
utilizado e quanto aos conceitos que formam a base de previsao (ARMSTRONG, 2000).
Os métodos qualitativos também sdo conhecidos como intuitivos ou subjetivos, dependem
da experiéncia acumulada por especialistas ou por um grupo de pessoas para predizer
a probabilidade do resultado dos eventos (ARCHER, 1980). Esses métodos sdao mais
apropriados quando os dados sao insuficientes ou inadequados para processar uma anélise
quantitativa (DAVIS; CHASE; AQUILANO, 2001). J& os métodos quantitativos, também
chamados de objetivos ou matematicos, se baseiam em dados histéricos e assumem que
estas informacoes de periodos passados sao importantes para prever o futuro, utilizando
modelos matematicos para se chegar aos valores previstos (GAITHER; FRAZIER, 2002).

Os métodos quantitativos podem ainda ser subdivididos em causais e analise de
séries temporais ou extrapolacao. Os métodos causais descrevem a demanda como fungao
de varidveis independentes, ou seja, buscam relacionar as demandas (varidvel dependente)
com outros fatores tais como PIB, inflacdo, clima, perfil de populac¢iao, denominados
variaveis independentes e, para isso, sao utilizadas técnicas de regressao linear e nao linear
(MURDICK; GEORGOFF, 1993). As séries temporais ou histéricas sao formadas por

conjuntos de observagoes sequenciais no tempo acerca de um fenémeno, com a variavel
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tempo podendo ser substituida por outra, como espago, profundidade, etc, em que as
observagoes vizinhas sao, em geral, dependentes e o estudo de séries temporais pretende
analisar e modelar essa dependéncia. Uma série temporal pode ainda ser definida como
um conjunto de observacoes de qualquer fendmeno aleatorio ordenadas no tempo, em que
o espago de tempo entre os dados disponiveis possui a mesma distancia (horario, diario,
semanal, mensal, trimestral, anual, etc.) (BAYER; SOUZA, 2010).

Séries temporais e modelos dindmicos podem ser utilizados em quatro areas de
aplicagao distintas (BOX et al., 2015):

e A previsao de valores de uma série temporal dados valores anteriores e correntes;

A determinacao da funcao de transferéncia de um sistema sujeito a inércia — a
determinagao de um modelo entrada-saida (input-output) que permite mostrar no

resultado de um sistema o efeito de qualquer série de valores da entrada dada;

O uso de variaveis de entrada, indicadores nos modelos de fungoes de transferéncia
para a representagao e avaliagao dos efeitos de eventos de intervencao invulgares no

comportamento da série temporal;

O desenho de esquemas de controle, por meio dos quais os potenciais desvios dos
valores de saida do sistema obtidos a partir de um objetivo pretendido poderao, se

possivel, ser compensados pelo ajustamento dos valores de entrada da série.

Bayer e Souza (2010) conceituam ainda a analise de séries temporais como o estudo
que consiste em buscar alguma relagao de dependéncia existente temporalmente nos dados,
identificando o mecanismo gerador da série com o objetivo de extrair periodicidades

relevantes nas observagoes, descrever o seu comportamento e fazer previsoes.

Morettin e Toloi (2006) destacam os objetivos da andlise de séries temporais, como
o de investigar o mecanismo gerador da série temporal, descrever o comportamento da série
verificando a existéncia de tendéncias, ciclos e variagoes sazonais, procurar periodicidades

relevantes nos dados e fazer previsoes de valores futuros da série (de curto ou longo prazo).

Morettin e Toloi (2006) afirmam que uma das suposi¢des mais frequentes a respeito
de séries temporais é a de que elas sejam estacionarias, ou seja, se desenvolvam “no
tempo aleatoriamente ao redor de uma média e variancia constantes, refletindo alguma
forma de equilibrio estavel”. Entretanto, segundo os mesmos autores, a maioria das séries
encontradas nao é estacionaria. Como exemplo desse tipo de série esta aquela que flutua
com inclinagao positiva ou negativa ao redor de uma reta (tendéncia linear). Caso a série
observada nao seja estaciondria, ou seja, possua variancia desestabilizada, é necessario
transformar os dados tomando-se diferengas sucessivas da série original até se obter uma

série estacionaria.
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Segundo Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998), existem quatro tipos de

padroes de séries temporais:

e Horizontal: quando os valores dos dados flutuam ao redor de uma média constante.
Representam movimentos ascendentes e descendentes da série apds a ocorréncia de

um efeito de tendéncia, um efeito ciclico ou de um efeito sazonal;

e Inclinado (tendéncia): quando se verifica um crescimento ou decréscimo, em longo
prazo, no valor dos dados. Produzem mudancas graduais a longo prazo e sdo normal-
mente provocadas, por exemplo, pelo crescimento constante da populacao, pelo efeito
da competicdo ou por outros fatores que falham na tentativa de produzir mudancas

repentinas, mas produzem variagoes graduais e regulares ao longo do tempo;

e (iclico: esta presente em uma série temporal quando os dados exibem crescimentos
e quedas que nao se repetem em um intervalo de tempo fixo. Provocam oscilagoes
de subida e de queda nas séries, de forma suave e repetitiva ao longo da componente

de tendéncia;

e Sazonal: sdo as oscilagoes de subida e de queda que sempre ocorrem em um determi-
nado periodo do ano, do més, da semana ou do dia. A diferenca essencial entre as
componentes sazonais e ciclicas é que as sazonais possuem movimentos facilmente
previsiveis, ocorrendo em intervalos regulares de tempo, por exemplo, ano a ano,
més a més, semana a semana ou mesmo dia a dia. J& os movimentos ciclicos tendem

a ser irregulares, ocorrendo sobre um periodo de muitos anos.

Os modelos para as séries temporais podem ainda ser divididos em duas classes,
conforme o nimero de parametros envolvidos. Os modelos paramétricos, para os quais
este nimero de parametros é finito e a analise é feita no dominio do tempo. Dentre estes
modelos os mais frequentemente usados sao os modelos de erro (ou de regressao), os modelos
auto-regressivos e de médias méveis (ARMA), os modelos auto-regressivos integrados e de
médias moéveis (ARIMA), modelos de memoria longa (AFIRMA), modelos estruturais e
modelos nao lineares. Os modelos nao-paramétricos, que envolvem um ntmero infinito de
parametros, os mais utilizados sdo a fungao de autocovariancia (ou autocorrelacao) e sua
Transformada de Fourier, ou espectro. Do ponto de vista matematico, essas fungoes sdo
pares de Fourier e sdo, portanto, equivalentes (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Como as previsoes baseadas em séries temporais partem do principio de que a
demanda futura serd uma projecao do passado, um dos objetivos da andlise de séries tem-
porais ¢ obter modelos de previsao baseados na avaliacao dos dados histéricos (VIGLIONI,
2007).

Para realizar uma anélise (ou previsdo) de uma série temporal utilizando procedi-

mentos estatisticos, uma modelagem matematica é necessaria. Aliado a isto, tem-se o fato
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de que as técnicas estatisticas para previsao e tomada de decisdo nao tém bons resultados
para muitas aplicagoes que possuem tamanho de amostras restrito e com alguma nao
linearidade no conjunto de dados (REFENES et al., 1993).

Em funcao deste desempenho, considerado apenas moderado, dos métodos estatis-
ticos convencionais para previsao de séries temporais, surgiu a necessidade de procurar
formas alternativas de previsdo. As Redes Neurais Artificiais, dentre as muitas técnicas
que surgiram, destacam-se por conta de sua habilidade de aprendizado e sua capacidade
de generalizacao, associagao e busca paralela. Estas qualidades as tornam capazes de
identificar e assimilar as caracteristicas mais marcantes das séries, tais como sazonalidade,
periodicidade, tendéncias, entre outras, na maioria das vezes camufladas por ruidos, sem ne-
cessitar de um complexo passo da formulacgao tedrica, imprescindivel para os procedimentos
estatisticos (ROITMAN, 2001).

4.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo sistemas inspirados na estrutura de funcionamento
do cérebro e dos neurdnios biologicos. Foram desenvolvidas por conta da observacao em
torno da facilidade e eficacia com o que o cérebro realiza tarefas dificeis e complexas. As
RNAs resolvem problemas onde é dificil criar modelos adequados a realidade ou, entao,
situagoes que mudam muito (problemas nao lineares), sem a necessidade de se definir regras
ou modelos explicitos. Sao capazes de aprender com a experiéncia e fazer generalizagoes
baseadas no seu conhecimento previamente acumulado. Ainda sdo capazes de atuar como
mapeadores universais de fungoes multivariadas, com custo computacional que cresce
apenas linearmente com o nimero de variaveis (BRAGA; LUDEMIR; CARVALHO, 2007).

A vantagem da simulacao da Rede Neural Artificial em relacdo a um modelo
matematico padrao é que ela nao requer o conhecimento dos pardmetros internos do
sistema, envolve menos esforco computacional e oferece uma solugao compacta para

problemas de multiplas varidveis (BELU, 2012).

As RNAs se desenvolveram rapidamente em suas aplicagoes as mudangas climéticas
globais e fatores relacionados ao meio ambiente. Abordagens baseadas em RNAs tém sido
aplicadas cada vez mais a hidrologia, ecologia, mudancas na qualidade do ar urbano e na
previsao de dados climdticos, dentre eles temperatura e irradiacado solar (ASHRAFT et
al., 2012; KOCA et al., 2011; MBA; MEUKAM; KEMAJOU, 2016; VENKADESH et al.,
2013; ZHUANG et al., 2013).
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4.2.1 Neuronio artificial e func¢oes de ativacao

Um neuro6nio artificial é uma tentativa de modelagem do comportamento de um neurdnio
biologico. Conforme a Figura 13, que é a base de um neurénio artificial, é possivel identificar

trés elementos basicos do modelo de um neurénio (HAYKIN, 2007):

Figura 13 — Representacdo de um neurénio artificial
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Fonte: Haykin (2007)

1. Um conjunto de sinapses, onde cada uma ¢ caracterizada por determinado peso.
Especificamente, um sinal de entrada z; da sinapse j conectada ao neurénio k ¢

multiplicado pelo peso sindptico wy;;

2. Uma soma para adicionar os sinais de entrada, ponderados pelas respectivas sinapses

do neurdnio. A operacao descrita constitui um combinador linear;

3. Uma fungao de ativagdo (chamada de ¢) para limitar a amplitude da saida do
neur6nio. A fungdo de ativagdo é capaz de restringir (ou limitar) a amplitude

permitida do sinal de saida para algum valor finito.

O modelo de neurénio inclui também o bias, denotado por by. O bias tem o efeito
de aumentar ou diminuir a entrada liquida da func¢ao de ativacao, dependendo se ele é

positivo ou negativo, respectivamente.

Em termos matematicos, o neurdnio pode ser escrito da seguinte maneira:
m
up = Zwijj (4.1)
=1

Yy = p(ur + by) (4.2)
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onde x1, 9, ..., T,, a0 0s sinais de entrada; w1, Wi, ..., Wk, SA0 0S pesos sinapticos
do neurdnio k; u; é a saida do combinador linear devido aos sinais de entrada, by € o bias;
©(+) é a funcao de ativagao; e yy € o sinal de saida do neurénio. O uso do bias by tem o

efeito de transformar u; em uma funcao afim, ou seja, vy = uy + by.

O objetivo da funcao de ativacao ¢ limitar a saida do neurénio dentro de um
intervalo que tenha valores razoaveis a serem assumidos por sua propria imagem funcional.

As funcgoes de ativacao utilizadas neste trabalho sdo descritas na sequéncia:

Figura 14 — Representacdo de uma fungdo de ativacdo linear
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Fonte: Elaborado pela autora.

4.2.2 Arquitetura

As Redes Neurais Artificiais se diferenciam pela sua arquitetura e pela forma como os
pesos associados as conexoes sao ajustados durante o processo de aprendizado (HAYKIN,
2007).

A arquitetura de uma rede neural artificial define a forma como seus diversos
neurénios estao arranjados em relacao a outros neurdnios. Esses arranjos sao estruturados

essencialmente através do direcionamento das conexdes sindpticas dos neurdnios (SILVA;
SPATTT; FLAUZINO, 2010).

Para definir a arquitetura de determinada RNA, sdo considerados parametros como
o tipo de conexao entre os nds, em que se tem uma rede fracamente (ou parcialmente)
conectada ou uma rede completamente conectada. Outro parametro é o nimero de camadas
da rede, que pode ser de camada tnica ou de de multiplas camadas. Por fim, uma RNA

pode ainda ser caracterizada pela topologia da rede, que pode ser feedfoward (aciclica) ou
feedback (ciclica) (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

A respeito da topologia de uma RNA, sabe-se que ela depende da forma como os

neurdnios se conectam para formar uma rede, ou seja, as diferentes estruturas que eles
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podem assumir. Na topologia de redes do tipo feedfoward, os dados de entrada alimentam
a rede e sao propagados para frente até que as saidas dos nés da ultima camada sejam
obtidas, considerando-se fixos todos os parametros da rede. Ja na fase do tipo feedback, o
desvio entre a resposta desejada e a resposta fornecida pela rede é utilizado para ajustar
os pesos das conexdes da rede, ou seja, as saldas dos neurdnios sdo realimentadas e servem

como sinais de entrada para outros neuronios.

4.2.3 Aprendizado

O aprendizado de uma RNA decorre do conjunto de passos ordenados que visam o
treinamento da rede através da apresentacdo de amostras as suas unidades visiveis. Ele é o
algoritmo que modifica o valor dos pesos para garantir que a RNA responda adequadamente
ao problema proposto (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Ja o objetivo do treinamento consiste em atribuir os pesos sinapticos com valores
apropriados, de modo a produzir o conjunto de saidas desejadas ou ao menos consistentes
com um intervalo de erro estabelecido (FREEMAN, 1991). O treinamento de uma RNA ¢é

classificado em dois tipos:

e Nao supervisionado — nao ha um supervisor que acompanhe o processo ou nao
hé exemplo da funcao a ser aprendida pela rede. Neste caso, a prépria rede
deve se organizar para analisar as caracteristicas dos componentes das amostras,
identificando subconjuntos ( clusters) que contenham similaridades (SILVA; SPATTTI;
FLAUZINO, 2010).

e Supervisionado — teve sua primeira estratégia desenvolvida por Donald Hebb em
1949 e consiste em fornecer as entradas e saidas desejadas para a rede com o objetivo
de ajustar seus parametros. A saida corrente é comparada com a saida desejada,
ajustando-se os pesos das conexoOes para diminuir o erro em cada entrada na rede.
Os exemplos mais conhecidos de algoritmos para aprendizado supervisionado sao a
Regra Delta e a sua generalizacao para redes de multiplas camadas e o algoritmo
Backpropagation (BRAGA; LUDEMIR; CARVALHO, 2007);

O principal atrativo de uma RNA para solucionar problemas é o de possuir a
capacidade de aprender através de exemplos e generalizar a informagao aprendida. A
generalizacao estd associada a capacidade de a rede aprender por meio de um conjunto

reduzido de exemplos e em seguida dar respostas coerentes para dados nao-conhecidos
(BRAGA; LUDEMIR; CARVALHO, 2007).
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4.2.4 Rede Multilayer Perceptron

Introduzindo uma nova abordagem para o problema de reconhecimento de padroes,
Rosenblatt, em 1958, apresentou um novo método de aprendizagem supervisionada, o
perceptron. Este é o tipo mais simples de RNA usada como um classificador linear e
possui somente um neuroénio com pesos sinapticos ajustaveis e bias, limitado a realizar a

classificagdo de padrdes com somente duas classes (HAYKIN, 2007).

As redes perceptron de miltiplas camadas, ou Multilayer Perceptron (MLP), pos-
suem pelo menos uma camada intermediaria de neuronios, escondida entre a camada de
entrada e a camada de saida. Sendo assim, o nimero de neurénios cresce pois ha, pelo
menos, duas camadas de neurdnios distribuidos entre essa nova camada intermediéria e a
de saida (SILVA; SPATTT; FLAUZINO, 2010), como demonstrado na figura a seguir.

Figura 15 — Representacao de uma rede MLP
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Fonte: Elaborado pela autora.

Em resumo, uma rede neural MLP, possui trés caracteristicas principais. A primeira
identifica que os neurdnios das camadas ocultas possuem uma funcao de ativacao nao
linear do tipo sigmoidal, funcao logistica ou tangente hiperbélica e os neuronios da camada
de saida possuem uma funcao de ativacao linear. Além disso, a rede possui uma ou mais

camadas escondidas e, por fim, possui um alto grau de conexao (HAYKIN, 2007).

Para ajustar os pesos e o bias de cada neuronio desse tipo de rede, é utilizado o
treinamento supervisionado e o algoritmo de aprendizado aplicado durante o treinamento

da rede é chamado de algoritmo de retropropagacao do erro, ou Backpropagation.
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4.2.5 Algoritmos Backpropagation e Levenberg-Marquardt

O treinamento de uma rede MLP utilizando o algoritmo Backpropagation, também conhe-
cido como Regra Delta Generalizada, consiste em dois passos através de todas as camadas
da rede (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010):

e Propagacao adiante (fase foward): um vetor de entrada é aplicado aos nés da rede
e seu efeito é propagado camada a camada, por meio dos pesos sindpticos que

permanecem fixos, até a camada de saida produzindo uma resposta;

e Propagacao reversa (fase backward): os sinais da camada de saida sdo comparados a
saida desejada, produzindo um sinal de erro que se propaga desde a camada de saida
até a camada de entrada alterando os pesos sinapticos para que a resposta fornecida

pela rede se aproxime da resposta desejada.

De acordo com Luenberger e Ye (2008), algoritmos de treinamento (responséaveis
pelo aprendizado da RNA) de primeira ordem sdo conhecidos por serem ineficientes
no tratamento de problemas de larga escala, pois apresentam taxas de convergéncia
baixas, muitos lentas e que exigem grande esfor¢co computacional, como é o caso algoritmo

Backpropagation.

Por conta disso, e do fato de que os dados para treinamento geralmente apresentam
grande dimensionalidade, existe a possibilidade de utilizar um método de otimizacao de
segunda ordem, ou algoritmo Levenberg-Marquardt (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).
Nos métodos de segunda ordem, além do vetor gradiente da fungao objetivo, faz-se uso

também da matriz hessiana (matriz de derivadas de segunda ordem) da fungao erro.

O algoritmo Levenberg-Marquardt foi desenvolvido com base no gradiente des-
cendente e nos algoritmos de Gauss-Newton e é amplamente aplicado para estimar os
parametros do modelo de RNA. Oferece uma boa aproximacao para as dificuldades nao-
lineares de minimizagao de minimos quadrados; onde a fungdo objetivo a ser minimizada ¢é
dada pela seguinte equacao (JALLAL et al., 2019):

J(w) =53 (- ) (43)

j=1
em que N é o nimero de amostras.
O gradiente da funcao objetivo é dado por:

0J
Ow

vJ=| : (4.4)
0J

owy,
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em que n representa o nimero de parametros nao identificados. O algoritmo LM, com

base nos parametros que atualizam a equacgao, é dado pela seguinte expressao:
wp = wh £ (H(wF™Y) + D)7 VI () (4.5)

A matriz H(w*™1) é a hessiana da funcio de desempenho, I é a matriz de identidade
e . € a taxa de passos. J& u; diminui apdés cada diminuicao bem-sucedida registrada pela
fungao objetivo e aumenta no caso inverso (RAMESH; VANATHI; GUNAVATHI, 2008).

Neste capitulo, foi apresentada uma conceituagao basica sobre séries temporais e
RNAs. Sendo assim, as caracteristicas do método computacional aplicado, baseadas nesses

conceitos, serao apresentadas a seguir.
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O principal objetivo desta pesquisa é utilizar a técnica de Redes Neurais Artificiais para

prever os componentes climaticos irradiagao solar e temperatura do ar para 5 cidades no

estado do Maranhao, com o horizonte de um ano a frente, e utilizando os dados historicos

correspondentes ao periodo 2008-2019 (dados de entrada), cerca de 70 mil medigoes,

coletadas 24h por dia.

E importante mencionar que a analise detalhada da série a ser prevista e o tra-

tamento adequado dos dados sdo fatores primordiais para a obtencdo de resultados

consistentes e satisfatorios utilizando estes modelos computacionais. Sao apresentadas

a seguir as etapas de desenvolvimento deste estudo, detalhando como foi realizada a

aplicacao do método de utilizagdo dos dados e do modelo computacional, para a obtenc¢ao

de resultados de previsao temporal.

Figura 16 — Etapas de aplicacao do método
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Fonte: Elaborado pela autora.



60 5. Metodologia

5.1 Coleta dos dados

Para a realizacao da previsao climatica, foi utilizada neste trabalho a série histérica
extraida da base de dados do INMET, importante 6rgao do Ministério da Agricultura,
Pecuaria e Abastecimento, responsavel pelas pesquisas que envolvem assuntos relacionados
ao monitoramento, andlise e previsao de tempo e de clima no territério brasileiro. O
INMET representa o Brasil junto a Organiza¢ao Meteoroldgica Mundial (OMM) e, por
delegacao desta Organizacao, é responsavel pelo trafego das mensagens coletadas pela rede
de observacao meteorologica da América do Sul e os demais centros meteorolégicos que

compoem o Sistema de Vigilancia Meteorolégica Mundial (INMET, 2018).

O Sistema de Coleta e Distribuicao de Dados Meteorolégicos do Instituto é dotado
de estacoes de sondagem de ar superior (radiossonda); estagoes meteoroldgicas de superficie
(EMS), operadas manualmente; e estagoes meteoroldgicas automaticas (EMA), que coleta,
de minuto em minuto, as informacoes meteorologicas representativas da area em que
esta localizada. A cada hora, estes dados sao integralizados e disponibilizados para serem
transmitidos, via satélite ou telefonia celular, para a sede do INMET, em Brasilia. O
conjunto dos dados recebidos é validado, através de um controle de qualidade e armazenado

em um banco de dados.

Os dados meteorolégicos das cinco cidades objetos deste estudo foram solicitados
ao INMET e enviados em formato zlsz via e-mail, pois o site do Instituto s6 disponibiliza
as informagoes coletadas nos ultimos 365 dias. Para obter uma base de dados consistente,
optou-se por utilizar os dados das EMAs porque possuiam medic¢oes 24h por dia, ampliando
a quantidade de informagoes sobre o clima de cada municipio selecionado. No estado do
Maranhao, as estacoes foram instaladas entre 2007 e 2008, entao optando pela padronizacao,

o periodo de coleta utilizado neste trabalho foi iniciado em 2008.

Além das varidveis de interesse para esta pesquisa, Temperatura do Ar (°C) e
Irradiagao Solar (kJ/m?), foram disponibilizadas ainda outras nove varidveis meteorolégicas
que contribuiram para o a analise das caracteristicas de cada regiao, bem como para o

aprimoramento da etapa de previsao climatica. Sao elas:

Tabela 3 — Variaveis disponibilizadas pelo INMET

Temperatura Maxima (°C) Umidade Relativa do Ar (%)
Temperatura Minima (°C) Temperatura do Ponto de Orvalho (°C)
Velocidade do Vento (m/s) Rajada Maxima de Vento (m/s)
Direcao do Vento (graus) Precipita¢ao (mm)

Pressdo Atmosférica da Estagdo (mBar)
Elaborado pela autora (2019).
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5.2 Tratamento dos dados

Conforme Pereira et al. (2017), a variagao da radiagao solar na superficie em todas as
regioes do pais depende da localizagdo em relacao ao equador, da composicao atmosférica
e das caracteristicas climaticas, como precipitacao e cobertura das nuvens. Por conta de
tais fatores, é o Nordeste brasileiro a regiao com maior média anual de radiagao solar.

Como consequéncia, temperaturas médias altas também sao caracteristicas da regiao.

Ao considerar tais caracteristicas, foi possivel iniciar o tratamento das informacoes,
fazendo reconhecimento de medigoes que estivessem fora do padrao, como valores muito

mais baixos ou altos em relagao ao comumente medido nas regioes em estudo.

As amostras registradas e enviadas pelo INMET apresentavam inicialmente a
configuracao de hora em UTC (Coordinated Universal Time), fuso horario de referéncia
e pelo qual se calculam as todas as zonas horarias. O Brasil possui 4 delas e mais
especificamente, o estado do Maranhdao estd em zona de UTC-3 (ou horério de Brasilia), o

que significa menos 3 horas em relacao ao horario disposto em UTC.

E apresentada na Figura 17 a configuracio inicial das bases de dados, com recorte

apenas da variavel Irradiacao Solar, formato que se estende as demais variaveis climaticas
fornecidas.

Figura 17 — Fragmento do arquivo 'SAO LUIS’ enviado pelo INMET
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04-jan-2008  NULL 892 588.1 870.5 9002 20832 1489.0 23807 10914 606.1 1847 NULL
05-jan-2008  NULL NULL 218.7 1116.9

Elaborado pela autora (2019).

Para Irradiacao Solar, o intervalo de medicao possui 14 amostras por dia, das
09h00 as 21h00 (em UTC) o mesmo que das 06h00 as 19h00 (no horédrio de Brasilia).
No caso da variavel Temperatura e das demais apresentadas anteriormente, as medig¢oes
foram coletadas 24h por dia. Para visualizacao e andlise das informagoes sobre as variaveis

climéticas, utilizou-se o software Microsoft Excel®.

Sabe-se que as previsoes de eventos meteorologicos sdo complexas pela necessidade
de andlise de grande volume de dados e, visto que as informagoes concedidas nao sao

homogéneas, com auséncia ou inconsisténcia de alguns periodos de medigao, houve a
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necessidade de uma organizacao das bases de dados para processamento das mesmas.

A principio realizou-se o processo conhecido como data cleaning, ou limpeza dos
dados, excluindo-se das planilhas as imagens, cabecalhos, legendas e os dias que continham
campos preenchidos com os termos NULL ou NA, ou seja, nao continham medigoes
por conta de problemas técnicos ou manutencoes nas estagoes meteoroldgicas. No caso
das medigoes de radiacao solar, foram excluidos os dados dos horéarios de 06h00 e 19h00
pois apresentavam taxas de auséncia de medi¢ao acima de 85% nos 5 municipios, como

apresentado na Tabela 4.

Tabela 4 — Anélise de auséncia de medic¢oes

Municipio Taxa de auséncia para 06h Taxa de auséncia para 19h

Caxias 90,6% 90,41%
Colinas 91,54% 93,44%
Imperatriz 88,30% 93,38%
Sao Luis 86,21% 89,85%
Turiacu 90,36% 99,08%

Elaborado pela autora (2019).

Em seguida, optou-se por desconsiderar os dias incompletos, ou seja, que nao
possuiam todos os horéarios, permanecendo assim apenas aqueles com todas as medigoes
diarias. Na Tabela 5 e figuras a seguir, é possivel verificar o quantitativo final que compoe

a base de dados de cada municipio:

Tabela 5 — Ntumero de amostras finais

Municipio  Amostra inicial (dias) Amostra final (dias) Amostra final (horas)

Caxias 4005 3286 78864
Colinas 4045 3159 75816
Imperatriz 4141 3019 72456
Sao Luis 4564 3202 76848
Turiagu 4038 3050 73200

Elaborado pela autora (2019).

Com este quantitativo de medicoes, foi possivel entao gerar graficos para as variaveis
Irradiagao Solar e Temperatura do ar utilizando o pacote PGFPlots, incluso no software
LaTeX, buscando promover clara visualizacao dos comportamentos das amostras fornecidas

para este estudo em cada uma das cinco cidades.
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5.3 Comportamento dos dados

5.3.1 Caxias

As coordenadas geograficas da estacao automatica de onde foram extraidos os dados sao:

Latitude: 04°49’S Longitude: 43°20'W Altitude: 76m

Foram elaborados graficos ! com os valores de Irradiacao Solar e Temperatura do
Ar. Em Caxias, o valor minimo de Irradiagao Solar medido foi de 0,2 k.J/m? e o méaximo
foi de 3882,1 k.J/m?.

Figura 18 — Representacao Grafica de Irradiagdo Solar em Caxias
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Elaborado pela autora (2019).

Para Temperatura do Ar, ao longo desses 11 anos, o valor minimo registrado foi de

14,9°C e o valor maximo, de 40,1°C.

Figura 19 — Representacido Grafica da Temperatura do Ar em Caxias
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Elaborado pela autora (2019).

1 Para elaboracio dos graficos desta secdo, utilizou-se o pacote PGFPlots, disponivel no softwate LaTeX



64 5. Metodologia

5.3.2 Colinas

As coordenadas geograficas da estagdo automéatica de onde foram extraidos os dados sao:

Latitude: 06°02’S Longitude: 44°14°W Altitude: 179m

Em Colinas, o valor minimo de Irradiagao Solar medido foi de 2,5 kJ/m?, enquanto
que o valor maximo foi de 4047,4 kJ/m?, considerando as medi¢oes entre 7ThOOmin e

18h00min. Os valores méaximos sao observados entre 11h00min e 14h00min.

Figura 20 — Representaciao Grafica de Irradiagdo Solar em Colinas
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Elaborado pela autora (2019).

Para Temperatura do Ar, ao longo desses 11 anos, o valor minimo registrado foi de
14,8°C e o valor maximo, de 40,9°C, amplitude bastante similar a encontrada na cidade

de Caxias.

Figura 21 — Representacdo Grafica da Temperatura do Ar em Colinas
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Elaborado pela autora (2019).
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5.3.3 Imperatriz

As coordenadas geograficas da estacao automatica de onde foram extraidos os dados sao:

Latitude: 05°33’S Longitude: 47°27"W Altitude: 126m

Em Imperatriz, o valor minimo de Irradiacio Solar medido foi de 1,6 k.J/m?

enquanto que o valor maximo foi de 3973,1 kJ/m?.

Figura 22 — Representagao Grafica de Irradiagdo Solar em Imperatriz
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Elaborado pela autora (2019).

Para Temperatura do Ar, no periodo em estudo, o valor minimo registrado foi de
15,7°C e o valor maximo, de 39,5°C. Por meio do grafico, é possivel perceber a amplitude

térmica bastante evidente.

Figura 23 — Representacido Grafica da Temperatura do Ar em Imperatriz
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Elaborado pela autora (2019).
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5.3.4 Sao Luis

As coordenadas geograficas da estagdo automéatica de onde foram extraidos os dados sdo:

que o valor méximo foi de 3847,1 k.J/m?.

Radiacdo Global (kJ/m?)

Latitude: 02°31’S

Longitude: 44°12°W

Altitude: 56m

Em Séo Lufs, o valor minimo de Irradiagao Solar medido foi de 5,1 k.J/m?, enquanto

Figura 24 — Representacio Grafica de Irradiacdo Solar em Séo Luis
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Elaborado pela autora (2019).

Para Temperatura do Ar, ao longo desses 11 anos, o valor minimo registrado foi de

21,2°C, no periodo da madrugada, e o valor maximo, de 33,8°C. Pelo fato de estar em

uma regiao litoranea, a amplitude térmica do municipio é menor se comparada aos demais,

localizados no interior do estado.

Temperatura (°C)

Figura 25 — Representacido Grafica da Temperatura do Ar em Sdo Luis
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Elaborado pela autora (2019).
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5.3.5 Turiacu

As coordenadas geograficas da estacao automatica de onde foram extraidos os dados sdo:

Latitude: 01°39’S Longitude: 45°22'W Altitude: 41m

Em Turiagu, o valor minimo de Irradiacdo Solar medido foi de 1,4 kJ/m?, enquanto
que o valor maximo foi de 4016 k.J/m?. Pelo grafico é possivel notar picos altos de incidéncia

de radiagao solar.

Figura 26 — Representacao Grafica de Irradiagdo Solar em Turiagu
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Elaborado pela autora (2019).

Para Temperatura do Ar, ao longo desses 11 anos, o valor minimo registrado foi de
20,4°C, no periodo da madrugada, e o valor maximo, de 33,9°C. O municipio também é
afetado pelo fator litoraneo. Pode-se perceber novamente, pela configuragdo do grafico, o

aumento da temperatura ao longo do periodo de dados coletados.

Figura 27 — Representacio Grafica da Temperatura do Ar em Turiagu

33,9
_ 30
O
g/
<
=
B
2 25
o
g
=
20,4

Horério de Brasilia (h)

Elaborado pela autora (2019).
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5.4 Organizacao dos Dados

5.4.1 Base Inicial

Apos a defini¢ao do periodo de estudo, da organizacao e tratamento das medicoes coletadas,
deu-se inicio a formacao das 5 bases de dados iniciais. O método foi aplicado para as 5
cidades, sem qualquer distingao, e buscou em um primeiro momento transpor os dados
de hora e compatibiliza-los ao lado da data, para que as bases iniciais adquirissem a
configuracao para a selecao de atributos e posteriormente para o processamento das RNAs.
E importante mencionar que, para compatibilizar as medicoes de Irradiacdo Solar com as

demais varidveis, foi necessario inserir "zeros'aos 12 horarios em que nao havia medicao
dessa variavel. Na Figura 28 sdo apresentadas todas as variaveis meteorologicas fornecidas

pelo INMET reorganizadas.

Figura 28 — Fragmento do arquivo 'SAO LUIS’ enviado pelo INMET

UMIDADE UMIDADE RAJADA :
RADIACAO TEMPERA TEMP TEMP. UMIDADE  TEMP.DO  TEMP. MAXIMA TEMP. MINIMA RELATIVA RELATIVA PRESSA0  PRESSAQ PRESSAQ  VELOCIDADE DIRECAO PRECIITACAD  MAXIMA |

VA
DATA HORARIO GLOBAL TURADO MAXIMA MINIMA RELATIVA PONTODE DOPONTCDE DOPCNTODE TE— ATMOSFE ATMOSFERICA ATMOSFERICA DOVENTC DOVENTC o) DOVENTO ||
(KJiMz) AR(°C) (c) (*C) (%) ORVALHO (°C) ORVALHO (*C) ORVALHO(°C) %) %) RICA (hPa) MAXIMA (hPa) MINIMA (hPa) (mis) (graus) ) |
14/ievi08 0 0 255 %2 255 88 233 33 232 88 8 10029 02 50 0 3 :
1408 00 0 21 55 251 %0 234 234 22 € & 10036 0 52 0 19 l
1408 P} 51 249 8 2 234 28 € 8 10038 04 42 0 18
14flevis 252 %3 25 89 33 B3 B 89 8 10037 041 67 0 25 |
14/ievi08 255 %5 252 89 234 B5 233 €0 8 1003 02 43 0 19 :
14f2v/08 254 %5 254 89 35 31 235 90 89 10025 02 45 0 15 |
1408 252 55 252 Ell 26 n1 25 9 89 1002 0 o4 ] :
14fvi08 253 53 2 %0 ni 238 25 92 %0 1002 08 3 25 |
14/ievi08 255 %5 253 88 234 B6 234 €0 8 10023 06 36 25 :
14flevis 00 0 248 %5 248 89 238 34 28 89 8 10027 03 Bl 24
1408 1000 1508 27 ni 247 87 234 pAL] 28 € & 10034 0 3 19 |
1408 100 6022 b2 a 257 8 28 28 3 87 80 1004.2 04 68 22 :
14/fevi08 12 1299 278 21 a 74 pril 2 28 8 5] 10044 24 a7 54 J|

Elaborado pela autora (2019).

5.4.2 Base Intermediaria

5.4.2.1 Aplicacao de lags

A etapa seguinte permitiu a defini¢ao das janelas de deslizamento, atrasos ou lags, em inglés.
Conforme Davis, Chase e Aquilano (2001), existe frequentemente uma autocorrelagao,
que indica que a demanda esperada em qualquer ponto ¢é altamente correlacionada com
seus valores da série histérica da demanda. Ou seja, a aplicacdo de lags permite que, a
cada bloco, sejam definidas novas entradas utilizando atrasos significativos para a série
em estudo e conferindo ao sistema uma importante caracteristica dinamica. Esta técnica
permite a investigacao dos atrasos significativos das séries, ou seja, as proprias séries

predefinidas para a composi¢cao da Base Inicial deslocadas para tras.
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Considerando que esta pesquisa tem como objetivo apresentar uma previsao anual
para cada periodo sazonal para as variaveis Irradiagdo Solar e Temperatura do ar, optou-se
por caracterizar os atrasos com a notagao mensal. Portanto, o momento a ser previsto foi
definido como M e os deslocamentos da janela M — 1, M — 2, M — 12 e M — 13, indicando
o atraso de 1, 2, 12 e 13 meses em relagdo ao momento M. A escolha dos atrasos M — 1 e
M —2 se deve ao fato de englobarem periodos de transi¢cao entre os periodos sazonais, bom
identificador de mudanca de comportamento das variaveis. Ja os lags M — 12 e M — 13

tém o objetivo de coleta as informagoes histéricas do ano anterior.

Adicionalmente, optou-se por calcular ainda Médias Moveis Ponderadas, consi-
derando os intervalos supramencionados, para criar entao a Base Intermediaria 1. A
subsecao 5.4.2.2 a seguir detalha o procedimento de célculo da técnica e a definicao de

novos lags com base nela.

5.4.2.2 Aplicacao de Médias Moveis Ponderadas

O uso de Médias Moveis em um grande volume de dados consiste em corrigir o valor de
cada parcela de dados utilizando a média dos valores das parcelas vizinhas. Calcula-se
a média movel simples pela média aritmética, onde a soma dos valores é dividida pela
quantidade dos mesmos. Tem como vantagem a diminuicao dos ruidos, para que fique mais
facil determinar a tendéncia das amostras medidas. Ja a Média Mével Ponderada (MM),
técnica utilizada nesta pesquisa, utiliza uma constante de suavizacao que, quanto maior o
seu valor, mais rapido o modelo reagird a variagoes elevadas, ja que os pesos atribuidos a
periodos mais recentes serdo maiores que os atribuidos aos mais antigos (SILVA, 2003). O

calculo da Média Mdével Ponderada é dado pela formula a seguir:

PL-T_1+ P 92+ ...+p,-T_,
p1+ P2+ .. +DPn

MM =

(5.1)

onde MM ¢é a Média Movel Ponderada, pq, po, ..., pn SA0 0S PeSOS € T_1,T_9, ..., L_, SA0 0S
valores dos dados imediatamente anteriores a x, ou seja, aquele que se deseja prever. Na
Média Movel Ponderada, os valores das amostras mais recentes sao multiplicados por um

peso maior e esse peso diminui aritmeticamente.

Resolveu-se entao testar 3 modelos de médias ponderadas, considerando que o
método favorece as caracteristicas das amostras mais préximas aquela em estudo, abrindo
a possibilidade ainda de identificar grande relevancia deste método no tratamento dos

dados analisados a partir da Selecao de Atributos, técnica detalhada na segao a seguir.

Nas Tabelas 6, 7 e 8, sao apresentados os pesos correspondentes aos testes realizados
utilizando as amostras de 5, de 10 e de 15 dados imediatamente anteriores aquele que se
deseja prever. Portanto, os valores de py, ps, ..., p, serao multiplicadores de x_1,x_o, ..., x_,,

respectivamente e ao final divididos pela soma de dos 5, 10 ou 15 pesos atribuidos.
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Tabela 6 — Tabela de pesos para 5 amostras (-5MM)

Peso pl p2 p3 pd pd
Valor 5 4 3 2 1

Tabela 7 — Tabela de pesos para 10 amostras (-10MM)

Peso pl p2 p3 p4 pb p6 p7 p8 p9 plo
Valor 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1

Tabela 8 — Tabela de pesos para 15 amostras (-15MM)

Peso pl p2 p3 p4d pb p6 p7 p8 p9 pl0 pll pl2 pl3 pld pld
Valor 15 14 13 12 11 10 9 &8 7 6 5 4 3 2 1

Apos o calculo de mais lags utilizando a técnica MM em 3 configuragoes distintas,
foi possivel apresentar uma proposta com combinagoes destes intervalos, originando assim
os testes utilizados como entradas para as RNAs na categoria Sem Selecao de Atributos,
a Base Intermediaria 1. Para uma amostra de valor X em um certo momento M, os
lags finais sao: Xpr_1, Xpr—2, Xpr—12 € Xpr_13, indicando atrasos de 1, 2, 12 e 13 meses e
Xnvi—s, Xvm—10 € Xayram—15, calculados por meio das Médias Moveis e indicando atrasos
de 5, 10 e 15 dados diretamente anteriores ao valor X no momento M que se quer prever.
Na Tabela 9 sao apresentados os lags combinados entre si em 6 possibilidades e utilizados

no processo de previsao tanto de irradiagao como de temperatura:

Tabela 9 — Combinacoes dos intervalos para teste sem selecdo de atributos

N° do teste Composicao dos testes

01 Xpr—1 do conjunto de variaveis + X,;_o da variavel a ser prevista
+ X_12 da variavel a ser prevista + X, 13 da variavel a ser prevista

02 Xyr—1 do conjunto de variaveis + X, o da variavel a ser prevista
4+ Xyves + Xyv—10 + Xarm—15 da variavel a ser prevista

03 X1 Irradiagdo Solar e Temperatura + X, o da varidvel a ser prevista

04 Xyr—1 Irradiagao Solar e Temperatura + Xj;_o da variavel a ser prevista
+ Xyves + Xyni—10 + Xyrpm—15 do conjunto de variaveis

05 Xyo1 + Xyoo + Xy—12 + Xy_13 da variavel a ser prevista
+ Xuyni—s + Xyrv—10 + Xarm—15 da variavel a ser prevista

06 Xyo1 + Xyroo + Xar—12 + Xp_13 do conjunto de variaveis
Xyvi—s + Xuni—10 + Xuam—15 da variavel a ser prevista

Por fim, com os lags e os testes ja definidos, partiu-se para a organizacao trimestral

dos dados, seguindo a defini¢do de periodos sazonais. De acordo com os critérios de divisao
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desses periodos em meteorologia, as quatro estacoes do ano correspondem aos intervalos
de tempo em meses, como de marco a maio, de junho a agosto, de setembro a novembro
e de dezembro a fevereiro no calendério gregoriano, respectivamente (HU et al., 2018).
Optou-se, portanto, por utilizar as caracteristicas sazonais, para prever os principais fatores

meteoroldgicos, como irradiagao solar e temperatura ambiente.

Para rearranjar as informacoes da Base Intermediaria 1 descrita anteriormente para
as Bases Intermediarias 2 de cada municipio, foi necessario subdividir cada ano, de 2008
a 2019, em 4 periodos sazonais e em seguida reagrupa-los em 4 planilhas distintas, com
o intuito de aprimorar a previsao utilizando as caracteristicas particulares de cada uma
dessas épocas. Com as bases subdivididas, foi possivel entao aplicar a técnica de selecao
de atributos para a montagem do 7° e ultimo teste a ser utilizado pela RNA para prever

as variaveis.

5.5 Selecao de Atributos

Sabe-se que a técnica de selecao de atributos tem a capacidade de reduzir a dimensionalidade
da base de dados (TANG; ALELYANT; LIU, 2014), visto que somente os atributos mais

relevantes sao considerados, enquanto sao evitados os redundantes (DASH; LIU, 1997).

Conforme Guyon e Elisseeff (2003), hd muitos beneficios potenciais da sele¢ao
de atributos como, por exemplo, a facilidade na visualizacdo e compreensao de dados,
reduzindo os requisitos de medicao, armazenamento e tempo de treinamento, e a utilizagao
para melhorar o desempenho da previsdo. Para Saeys, Inza e Larraniaga (2007), os objetivos
da selegao de atributos sao multiplos e dentre eles destaca-se o fato de evitar o sobreajuste
e melhorar o desempenho de modelos preditivos. Dentre as técnicas mais utilizadas para
avaliar um conjunto de atributos, pode-se destacar o algoritmo Correlation-based Feature

Selection (CFS), que serd empregado nessa pesquisa por meio do software WEKA®,

O algoritmo CFS classifica os subconjuntos de atributos de acordo com medidas
de avaliagao de separabilidade (HALL, 1999). Esse algoritmo avalia a importancia de um
subconjunto de atributos em funcao da predicao individual de cada atributo e do grau de
correlacao entre eles. O CFS seleciona um subconjunto de atributos de forma explicita,

avaliando cada atributo individualmente e, por fim, atribui uma pontuacao com base em
sua importancia (KOPRINSKA; RANA; AGELIDIS, 2015).

Apés a definicao da configuracao da Base Intermedidria 2, indicando os periodos
sazonais e a insercao dos lags predefinidos e das Médias Mdéveis Ponderadas, foram
inseridas no software WEKA 4 planilhas para cada municipio, agora em formato .csv,
com os resultados da selecao de atributos detalhados no Apéndice A, por conta do grande

volume de planilhas distintas.
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O processo de selecao de atributos teve como objetivo montar o 7° e tltimo teste,
identificando as variaveis que mais contribuem com o processo de previsao, conforme
o processamento do algoritmo. E importante ressaltar que ha outras varidveis medidas
juntamente com Irradiacao Solar e Temperatura, extraidas da mesma fonte do INMET.
Com isso, foi possivel observar quais foram as mais relevantes para os periodos sazonais e

levando em conta as caracteristicas de cada municipio.

Na insercao dos atributos de ambas as varidveis optou-se por excluir o campo
'"Data’que constava nas planilhas e, em seguida, foram entao realizados os testes excluindo
os campos "Data'e "Hora'", que apresentaram resultados idénticos aos primeiros, nao

havendo influéncia do atributo "Hora'para o processamento no WEKA.

5.6 Parametrizacao

A definicao dos 6 testes e, em seguida, a adicao da selecao de atributos para a montagem
do 7° e tultimo teste permitiram a organizacao da Base Final, nomenclatura adotada para
indicar os dados de entrada na RNA. Nesta pesquisa, o processamento das redes para
previsao de Irradiagdo Solar e Temperatura foi realizado separadamente, embora todas
as etapas anteriores de organizacao dos dados tenham sido aplicadas de maneira idéntica
para ambas as varidveis. Para o processamento das RNAs foi utilizado o ambiente de
desenvolvimento MATLAB, porque dispoe de fun¢oes desenvolvidas exclusivamente para

determinadas tarefas de processamento de séries, operacoes matriciais e interface funcional.

Neste projeto, a estrutura do modelo utilizada para realizar a previsao das variaveis
é composta por uma rede neural Multilayer Perceptron (MLP) e o algoritmo Leven-
berg-Marquardt, que representa um método gradiente de segunda ordem, baseado em
minimos quadrados para modelos nao lineares e pode ser incorporado ao algoritmo Back-
propagation para potencializar a eficiéncia do processo de treinamento (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010).

O desempenho da RNA depende da arquitetura e da escolha dos seus parametros
de treinamento. A definicdo dos parametros é influenciada por resultados de pesquisas
similares, mas é comum a experimentacao empirica, em que os parametros da topologia
sao modificados até alcancar uma solu¢ao pode ser considerada ideal para o problema em

questao.

Para selecionar a melhor estrutura, foi utilizada a RNA que possuia duas camadas
intermediarias. Foi estabelecido um ntimero de épocas no treinamento da RNA de 450,
e a porcentagem de dados destinada ao treinamento do método foi de 80%, com os 20%
destinados a validacao do modelo. O treinamento consiste em apresentar parte do conjunto

de dados para a RNA para que os pesos dos neuronios sejam ajustados de acordo com
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o comportamento da série temporal. J4 a validagao é utilizada para que a RNA nao

reconheca somente os padroes do conjunto de treinamento.

Os padroes utilizados para selecionar a estrutura ideal para a RNA foram o Erro
Médio Absoluto (MAE), o Erro Relativo Absoluto (RAE), a Raiz do Erro Quadratico
Médio (RMSE) e sua versao normalizada, o nRMSE, todos detalhados na segao 5.7.

Apés o tratamento dos dados, apresentado nas segoes anteriores, na Tabela 10 sdo
apresentadas as parametrizacoes das RNAs utilizadas na etapa de previsao de Irradiagao

Solar e Temperatura do Ar.

Tabela 10 — Detalhamento da arquitetura da RNA

Arquitetura Multilayer Perceptron
Algoritmo de Treinamento Levenberg-Marquardt
Topologia 1 Camada Oculta e 2 Camadas Ocultas
Funcédo de Ativagao na Camada Oculta Logistica/Sigmoide
Fungéo de Ativacdo na Camada de Saida Linear
Erro Quadratico Médio 10e~12
Critério de Parada le~ 15
Taxa de Aprendizado le=6
Méximo de Epocas 450
Porcentagem Destinada ao Treinamento da RNA 80%
Porcentagem Destinada a Validagdo da RNA 20%

Também para ambas as variaveis, com 1 camada neural escondida, foram utilizados
3,6,9, 12, 15 e 18 neurdnios. Ja no caso de duas camadas neurais ocultas, utilizou-se as

configuragoes apresentadas na Tabela 11.

Tabela 11 — Detalhamento da RNA com duas camadas ocultas

12 Camada Oculta 2% Camada Oculta

3 3,6,9, 12,15, 18
6 3,6,9, 12,15
9 3,6,9,12

12 3,6,9

15 3,6

Portanto, para cada uma das 5 cidades alvos deste estudo, foi proposta a realizagao
de 6 testes sem selecao de atributos, descritos na sec¢ao 5.4 e 1 teste com selecao de
atributos, descrito na se¢ao 5.5. Cada teste foi executado 8 vezes. O desempenho dos
resultados da previsao temporal com as caracteristicas acima detalhadas foi analisado

conforme o desempenho das métricas descritas a seguir, na se¢ao 5.7.
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5.7 Meétricas de Avaliacao de Desempenho

Sabe-se que a verificacdo dos resultados de um processo de previsao é mais confiavel
quando ha boa quantidade e qualidade dos dados utilizados. Diversos métodos foram
desenvolvidos para resumir os erros gerados por uma técnica de previsao particular. A
maioria destas medidas envolve o célculo da média de alguma funcao da diferenca entre um
valor real e o valor predito. Estas diferencas entre valores observados e valores previstos
sdo frequentemente referenciadas como residuos. Um residuo é, portanto, a diferenca entre
um valor real e seu valor previsto (HANKE; WICHERN, 2009).

Na tomada de decis@o, conforme indica Chopra e Meindl (2004), deve se fazer
uma analise completa dos erros em uma previsao para que se possa utilizar as analises
de erros para determinar se o modelo de previsao adotado esta prevendo detalhadamente
o componente sistematico e também para que seja possivel estimar o erro da previsao.
Sendo assim, para melhor analisar as previsoes realizadas neste trabalho, foram utilizadas

algumas métricas para avaliagdo da previsao que estao detalhadas na sequéncia.

5.7.1 Erro Quadratico Médio (MSE — Mean Square Error)

Inicialmente, para efeito explicativo, destaca-se o erro de previsao, que para o periodo t é
dado por FE, e representado pela expressao abaixo, onde F; é a previsao de demanda e D,
¢ a demanda real observada (CHOPRA; MEINDL, 2004). Seu equacionamento ¢ dado por:

Et - Ft - Dt (52)

O MSE estima a variacdo do erro de previsao. E utilizado quando a soma simples
do erros ao quadrado apresenta valores muito grandes, fator que pode causar dificuldade

de interpretacao.
1 & o
MSE =—-> E; (5.3)
Nz

onde n é o nimero de intervalos de tempo.

O valor de MSE ¢é sempre um ntmero real, sendo que um MSE igual a 0 (zero)
indica uma exata adequacao do modelo para os dados medidos do sistema, mas um valor
de MSE menor que 0,01 pode ser considerado suficiente para a maioria das aplicagoes
préaticas em previsao de séries temporais (NAGELKERKE, 1991).
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5.7.2 Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE - Root Mean Square Error)

O RMSE ¢é uma medida absoluta de erro com caracteristicas semelhantes as do MSE, que
penaliza muito mais os erros maiores. Assim, uma técnica que apresente 6timos resultados
na maioria das previsoes, mas que tenha erros elevados em uma previsao especifica, ira

fornecer um alto RMSE. A sua expressao caracteristica é dada por:

5.7.3 Erro Médio Absoluto (MAE — Mean Absolute Error)

O MAE é adotado principalmente para os modelos baseados em RNA. Calcula o valor
médio dos erros em um conjunto de valores provenientes de métodos de previsao, em

funcdo do niimero de observagoes, como esta definido na equacao:

1 n
MAE = =Y"|D, - F| (5.5)
i3

5.7.4 Erro Relativo Absoluto (RAE — Root Absolute Error)

A métrica RAE corresponde ao erro absoluto total, onde os erros sao normalizados pelos
erros do preditor simples que prevé a média dos valores observados, representado pela

férmulas

Z?zl |Ft — Dt|

RAE = —
i=1 [F = Dif

(5.6)

o final, cada planilha continha as medicoes referentes as duas variaveis que se
Ao final, cada planilh tinh d f t d
deseja prever, temperatura e radiagao solar, e as demais variaveis com informagoes coletadas

juntamente com as duas primeiras ao longo desses 11 anos.

As cinco cidades selecionadas para esta pesquisa abrangem os trés tipos climaticos
encontrados no Maranhao, com o objetivo de aproveitar a variedade climatica que o estado

possui para a realizacdo de uma analise detalhada.
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Capitulo 6

Analise de Resultados

Este médulo é destinado as analises dos resultados obtidos por meio da técnica de Redes
Neurais Artificiais para previsao climatica de Temperatura do Ar e Irradiacdo Solar,

avaliando seu desempenho em termos das métricas de avaliacdo encontradas.

Esta etapa realiza a previsao de longo prazo empregando um modelo de Redes
Neurais Artificiais, estabelecendo parametros e critérios e utilizando uma arquitetura
Multilayer Perceptron (MLP) que consiste em redes neurais de varias camadas, onde cada
uma possui uma funcao especifica. O aprendizado foi feito por meio de algoritmo de
otimizagao para resolugdo de problemas de minimizacao de fung¢oes nao-lineares Levenberg-

Marquardt.

Foi possivel avaliar as alteragoes nas séries histéricas dos dados obtidos nas estagoes
meteorolégicas dos municipios de Caxias, Colinas, Imperatriz, Sao Luis e Turiagu. A busca
pela arquitetura ideal da RNA para o processamento da previsdo de cada variavel foi
feita por um processo de tentativa e erro, variando-se o niimero de camadas ocultas e
de neurdnios ocultos. O desenvolvimento de um modelo sazonal buscou aproveitar as
caracteristicas similares durante o ano, criando redes especialistas em prever 4 diferentes

periodos.

Foram avaliadas 3 métricas de erro para a analise do modelo de previsao de cada
variavel: MAE, RAE e RMSE. Os resultados serdao detalhados para os 4 periodos sazonais
de cada municipio destacando, conforme os valores das métricas, a composi¢ao do teste
mais acurado. Os melhores resultados da métrica RMSE serao entao comparados com os
estudos que compoem o quadro apresentado na se¢ao 2.3, buscando identificar se o erro de
previsao se enquadra como resultado satisfatorio. O processamento das RNAs foi realizado
com base nos 7 testes indicados na secao anterior. Os 6 primeiros testes organizados com
base na literatura e considerando as variaveis disponiveis e técnicas de melhoramento das
amostras aplicadas. O 7° e ultimo teste foi organizado com base no processo de selecao de

atributos e as variaveis selecionadas estao organizadas no Apéndice A.
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6.1 Caxias

O processamento da previsao usando as Redes Neurais Artificiais foi executado e os
parametros utilizados para analise de desempenho sdo apresentados a seguir. Os melhores

resultados para cada periodo sazonal estao destacados em negrito:

Tabela 12 — Resultados dos testes para previsio de Irradiacdo Solar (kJ/m?) - Caxias

T1 T2 T3 T4 T5 T6 C/ selec.

TOPOLOGIA 29 65 [59 [415] 16 [4 3] 3
MAE (kJ/m?) 08481 2,0974 08120 0,9977 0,1200 0,8597  1,3719

VERAQ RAE (kJ/m?)  0,0107 0,0265 0,0103 0,0126 0,0015 0,0109 0,0173
RMSE (kJ/m?) 0,0135 23688 0,0574 0,1442 0,030 0,0260  0,6760
TOPOLOGIA [414] [414] [25] [74] [415] 9 7 11]

OUTONO MAE (kJ/m?)  6,1197 6,1011 45146 12919 0,9753 1,2336 0,4002
RAE (kJ/m?)  0,0060 0,0090 0,0045 0,0090 0,0070 0,0030 0,0036
RMSE (kJ/m?) 7,0435 7,977 2,7690 25661 1,9222 12,4368 0,1076
TOPOLOGIA 315] (611 [24] [214] [216] [211] 2 4]

INVERNO MAE (kJ/m?)  5,1595 24737 4,8518 33112 3,7903 34141 1,2941
RAE (kJ/m?)  0,0316 0,0105 0,0297 0,0203 0,0232 0,0209 0,0076
RMSE (kJ/m?) 68625 32771 64469 44070 50466 45494 1,4719
TOPOLOGIA [5 3] 43 [74 [67 [314] [214]  [710]

2
PRIMAVERA MAE (kJ/m?) 31699 31722 31758 31936 32210 3,1812 3,1338

RAE (kJ/m?) 0,2496  0,2498 0,2501 10,2515 0,2536 0,2505 0,2468
RMSE (kJ/m?) 0,0002 0,0065 0,0141 0,0064 0,0326 0,0040  0,0382

Tabela 13 — Resultados dos testes para previsdo de Temperatura do Ar (°C) - Caxias

T1 T2 T3 T4 T5 T6 C/ selec.
TOPOLOGIA  [2]  [43] [215] [16] [214]  [54] 5 9]
VERAO MAE (°C) 0,6803 1,3269 0,7578 0,9977 0,8151 0,6478  0,4925
RAE (°C) 0,0016 0,0032 0,0018 0,0024 0,0019 0,0015 0,0011
RMSE (°C)  1,3490 2,6383 15012 19818 0,528 12850 0,4111
TOPOLOGIA [217] [67] [T12) [710] [213] [7 11] [4 11]
OUTONO MAE (°C) 2,6357 12,1697 11,9761 2,7070 2,8991  2,1092 2,3858
RAE (°C) 0,0026 0,0020 0,0020 0,0027 0,0029  0,0021 0,0024
RMSE (°C) 90,2412 4,3255  3,9210 5,3894 1,5332  4,1827 0,7975
TOPOLOGIA [315] [611] [24] [214 [216] [211] [2 4]
INVERNO MAE (°C) 3,4397  1,6491  3,2346  2,2075 2,269  2,2761 0,7732
RAE (°C) 0,3158 0,10565 0,2969 0,2026 0,2320 0,2089  0,0070
RMSE (°C)  6,8625 3,2771 64469 44070 50466 4,594  0,3207
TOPOLOGIA [413] [510] [313] [78 [216] [311] 7]
MAE (°C) 44182 44902 44500 44574 44583 4,4007 44879
PRIMAVERA RAE (°C) 0,3167 0,3219 0,3190 0,3195 0,3196 0,3155 0,3217

RMSE (°C) 0,0267 0,0589 0,0466 0,0456 0,0061 0,0121 0,1127

Investigando as particularidades dos resultados encontrados, pode-se notar que

para os 4 periodos sazonais, em geral, a funcao de selecao de atributos contribuiu para a
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obtencao de erros baixos e 3 deles, tanto para Temperatura do Ar quanto para Irradiagao

Solar.

Optou-se por analisar mais especificamente os resultados dos calculos de RMSE, a
raiz do erro quadratico médio, por conta da facilidade de encontrar, na literatura, estudos
comparativos de desempenho, sem deixar de considerar as particularidades de cada rede
neural e suas variaveis. Na Figura 29 a seguir, é apresentado o desempenho da métrica

RMSE para as variaveis Temperatura do Ar e Irradiagdo Solar nos 4 periodos sazonais

estudados.
Figura 29 — Valores de RMSE para cada periodo sazonal - Caxias
’ 0 B Radiagao Global (kJ/m?) [0 Temperatura (°C) ‘
| | | | | | | | | |
3| (a) Verao | (b) Outono
a2 1=\ 5 -
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Fonte: Elaborado pela autora.

Por meio da Figura 29, foi possivel notar que mesmo com o bom desempenho dos
resultados dos testes baseados na sele¢ao de atributos, a configuracdo da previsao para o
periodo de primavera foi a que apresentou os indices mais baixos quando comparados aos
demais periodos. Os testes que apresentaram melhor resultado sao o Teste 1 para previsao
de Irradiacao Solar e o Teste 5 para previsao de Temperatura do Ar, ambos na primavera,

com suas configuracoes detalhadas na Tabela 14:

As configuracoes acima forneceram maior grau de exatidao para prever entdo, a
primavera de um ano a frente dessas duas variaveis. Para melhor exemplificar o impacto
da métrica RMSE no processo, o comportamento do erro é demonstrado nas figuras a
seguir, que representam trechos das amostras utilizadas em sua forma real e estimada pelo

calculo do erro:
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Tabela 14 — Detalhamento dos melhores resultados de RMSE - Caxias

Periodo sazonal

Trradiacio Solar Detalhes do teste
0,0002 kJ/m?

Primavera
T1: Xpr—1 do conjunto de varidveis + X ;o da varidvel a
ser prevista

+ Xar_12 da varidvel a ser prevista + X153 da varidvel a
ser prevista

Temp. Ar
0,006 °C

Execucao Ne 2
Topologia [5 3]
Periodo sazonal Primavera

Detalhes do teste

Execucao

Topologia

T5: Xpro1 + Xy—o + Xar—12 + Xar—13 da varidvel a ser
prevista

+ Xvm—s + Xvv—10 + Xara—15 da varidvel a ser prevista
Ne7

[2 16]

Radiagao Global (kJ/m?)

Temperatura (°C)

IS
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1500 |

40

30

20

10

Figura 30 — Resultado final - Irradiagao Solar (Teste 1) - Caxias
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 31 — Resultado final - Temperatura do Ar (Teste 5) - Caxias
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Fonte: Elaborado pela autora.
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6.2 Colinas

Seguindo com os resultados, é apresentado o desempenho da previsao usando as Redes

Neurais Artificiais conforme os parametros preestabelecidos:

Tabela 15 — Resultados dos testes para previsdo de Irradiacdo Solar (kJ/m?) - Colinas

T1 T2 T3 T4 T5 T6 C/ selec.
TOPOLOGIA 23 217 28 26 [412] [514] 2
VERAO MAE (kJ/m?) 41204 4,1436 55080 46829 0,6128 4,6633 0,2021
RAE (kJ/m?) 00156 00157 0,0208 0,0177 0,0023 0,0176 0,0008
RMSE (kJ/m?)  8,2277 82525 10,9865 9,3303 1,1830 9,2899  0,3733
TOPOLOGIA [3 3] [5 12] [4 2] [6 3] [5 2] [6 4] [4 14]
OUTONO MAE (kJ/m2)  2,7304 2,7082 4,0143  2,6802 2,8908 2,8323 1,1407
RAE (kJ/m?) 0,0849 0,0842 0,1249 0,0834 0,0899 0,0881 0,0144
RMSE (kJ/m2) 0,2252 0,0523 2,7433  0,0009 0,2241 0,1204 0,2202
TOPOLOGIA  [310] [63] [78]  [412] 8 16 4 14]
INVERNO MAE (kJ/m?)  0,2611 0,3951 0,7101 1,1334 27371 0,7566  1,1407
RAE (kJ/m?) 0,001 0,003 0,005 0,007  0,0018 0,005 0,0144
RMSE (kJ/m?) 0,1746 0,3045 0,0642 2,1919 54638 1,0816 0,2202
TOPOLOGIA 3 [7 6] 3 5 8] 4 3 5] 15
2
PRIMAVERA MAE (kJ/m?)  0,7996 11221 44805 22779 10319 15264  2,1226

RAE (kJ/m2?)  0,0013 0,0018 0,0071 0,0036 0,0016 0,0024  0,0033
RMSE (kJ/m?) 1,5452 2,1996 4,8169 0,0135 1,6523 0,8591  2,0732

Tabela 16 — Resultados dos testes para previsdo de Temperatura do Ar (°C) - Colinas

T1 T2 T3 T4 T5 T6 C/ selec.
TOPOLOGIA [211] [217 [211] [217 [32] [213] 11
VERAG MAE (°C) 0,5104 13008 0,4948 0,6592 18368 32252 0,676
RAE (°C) 0,0023  0,0068 0,0016 0,0029 0,0081 0,0143 0,0003
RMSE (°C) 0,9702  2,5581 0,660 12772  3,6226 6,4095 0,0863
TOPOLOGIA  [29]  [215] 3 7 3 710]  [313]
OUTONG MAE (°C) 27756 48771 24948 28499 92165 41259 1,5680
RAE (°C) 0,0171  0,0300 0,0154 0,0175 0,0568 0,0254  0,0037
RMSE (°C) 0,5246  5,1736 00,4463 53917 12,8879 77,9272  2,7801
TOPOLOGIA  [74] [710] [610] [414] [2§] 16 3 13]
INVERNO MAE (°C) 1,9305 1,0185 2,3770 1,1133 1,0678 2,3483  1,5680
RAE (°C) 0,0012 0,0066 00015 0,0072 0,0057 0,0015  0,0037
RMSE (°C) 1,5006  1,7274 1,4729 2,0245 1,7717  2,5408  2,7801
TOPOLOGIA 15 510] [212] 29 [213]  [513] 14
MAE (°C) 1,2314  5,6628  1,7832 4,4096 0,4871 3,8428 1,1752
PRIMAVERA RAE (°C) 0,0065  0,0298 0,0094 0,0232 0,0026 0,0202  0,0062

RMSE (°C) 0,0350 9,0194 0,7988 8,3778 0,6900 7,3172 1,6602

No caso de Colinas, houveram respostas distintas quanto ao desempenho do RMSE
em relagao aos testes. Na Figura 32 a seguir, é apresentado o desempenho da métrica
RMSE para as variaveis Temperatura do Ar e Irradiacdo Solar nos 4 periodos sazonais

estudados.
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Figura 32 — Valores de RMSE para cada periodo sazonal - Colinas
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Fonte: Elaborado pela autora.

De forma mais especifica, os testes com selecao de atributos apresentaram os
melhores resultados na previsao das variaveis no periodo do verao. No outono, o melhor
desempenho para prever Irradiagdo Solar foi o do Teste 4 e Teste 3 para Temperatura do
Ar. No inverno, os menores valores do RMSE foram fornecidos com base no Teste 3 e, por
fim, na primavera, o Teste 4 obteve maior sucesso para Irradiacao Solar e o Teste 1 para

Temperatura do Ar.

Novamente, para previsao de Temperatura do Ar, os dados do periodo sazonal
primavera apresentaram maior consisténcia e menor RMSE. No caso da previsao de
Irradiacao Solar, os valores do erro foram muito similares, porém a melhor configuracao foi

a do Teste 4, no periodo sazonal do outono. Suas configuragoes estao detalhadas a seguir:

Pela Figura 33, nota-se o desempenho consistente do modelo preditivo de menor
RMSE para Irradiacao Solar. Apesar de apresentar o melhor resultado, o RMSE da variavel
Temperatura do Ar é mais alto quando comparado ao melhor RMSE destrinchado na se¢ao
anterior. No grafico de Temperatura do Ar a seguir, é possivel notar as inconsisténcias que
aumentam o erro nos trechos das amostras comparadas em sua forma real e estimada pelo

calculo do erro:
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Tabela 17 — Detalhamento dos melhores resultados de RMSE - Colinas
Periodo sazonal Outono
Trradiacio Solar Detalhes do teste T4: X1 Irradiagdo Solar e Temperatura do Ar
0.0008 kJ/m2 4+ Xuy_o da varidvel a ser prevista + Xpyn—5 +
’ Xmm—10 + Xma—15 do conjunto de variaveis
Execucao Ne 1
Topologia [6 3]
Periodo sazonal Primavera
Detalhes do teste T1: Xj3;_; do conjunto de varidaveis + Xjp;_o da va-
Temp. Ar ridvel a ser prevista
0,035 °C + Xpar_12 da varidvel a ser prevista + Xp;_13 da
variavel a ser prevista
Execucao N° 3
Topologia [15]
Figura 33 — Resultado final - Irradiagdo Solar (Teste 4) - Colinas
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Fonte: Elaborado pela autora.
Figura 34 — Resultado final - Temperatura do Ar (Teste 1) - Colinas
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6.3 Imperatriz

Para o municipio de Imperatriz, sao apresentados os resultados das métricas que indicam

o desempenho da previsao de cada periodo sazonal usando as Redes Neurais Artificiais.

Tabela 18 — Resultados dos testes para previsiao de Irradiacdo Solar (kJ/m?) - Imperatriz

T1 T2 T3 T4 T5 T6  C/ selec.
TOPOLOGIA [7 5] 15 [4 8] 2 14] 2 3 15] 5 9]
VERAO MAE (kJ/m?) 31154 32090 3,1721 3,0972 3,0928 3,1905  3,2986
RAE (kJ/m?) 02316 0,238  0,2358  0,2303 0,2299 02372  0,2453
RMSE (kJ/m?)  0,0350 0,1191  0,0497 0,0252 0,0015 0,0093  0,1812
TOPOLOGIA [5 2] 5 12] [6 7] [6 3] [5 5] 7 8] 4 10]
OUTONO MAE (kJ/m2) 24417 38185 0,9142 29544 4,1025 3,6487  5,6042
RAE (kJ/m?) 0,0028 0,0044 0,0010 0,0034 0,0047 0,0042  0,0064
RMSE (kJ/m?) 0,0576 14534 1,7995 0,0600 1,7090 0,3508  3,9586
TOPOLOGIA 7 3] [6 5] [2 9] 15 711 [413] 9
INVERNO MAE (kJ/m2)  0,0626 0,1473 1,0969 0,2516 3,8633 0,0752  2,4277
RAE (kJ/m?)  0,00005 0,0001 0,0008 0,0002 0,0029 0,000l  0,0018
RMSE (kJ/m?) 00724 0,893 2,1770  0,1387 2,6882 0,0112  4,0450
TOPOLOGIA 411 [511] 6 9] 16 16 312] [5 8]
2
PRIMAVERA MAE (kJ/m?) 25457 25035 26091  2,5832 25663 2,4951 2,613

RAE (kJ/m?) 0,2012  0,1979  0,2062 0,2042 0,2029 0,1972  0,2066
RMSE (kJ/m?)  0,0108 0,0169 0,0458 0,0299 0,0105 0,0066  0,1133

Tabela 19 — Resultados dos testes para previsdo de Temperatura do Ar (°C) - Imperatriz

T1 T2 T3 T4 T5 T6 C/ selec.
TOPOLOGIA |2 §] [4 14] [4 7] [7 11] [2 16] 6 [3 2]
VERAO MAE (°C) 3,0682 29071  3,0402 3,0019 2,6655 3,0011 3,0209
RAE (°C) 0,2316 0,2194 0,2294 0,2266 0,2012 0,2265 0,2280
RMSE (°C) 0,0636  0,0251  0,1069 0,0174 0,0246 0,0772 0,1404
TOPOLOGIA  [56]  [25]  [613] 14 512]  [77] 3 10]
OUTONO MAE (°C) 47199  4,5824 23387  5,3059  3,8073 1,4232 4,8296
RAE (°C) 0,0097  0,0094 0,0048 0,0109 0,0078 0,0029  0,0099
RMSE (°C) 27140  0,0509 46275 1,3890 0,2242 19061  0,2258
TOPOLOGIA  [4 12] 4 33 48  [611] [414] 6
INVERNO MAE (°C) 2,7034  2,2573  2,2384 4,8321  4,2023  3,4390 3,9394
RAE (°C) 0,0018 0,0015 0,0015 0,0033 0,0029 0,0023 0,0027
RMSE (°C) 5,3920 44288  4,4661  9,5977 3,5774 6,8160 7,8399
TOPOLOGIA [55] [216] [69] [611] [74] [511]  [33]
MAE (°C) 2,1712 22083 2,1739  2,1764  2,1860  2,2084 2,1784
PRIMAVERA RAE (°C) 0,1765 0,1795 0,1767 0,1769  0,1777  0,1795 0,1771

RMSE (°C) 0,0025 0,0125 0,0610 0,0233  0,0601  0,0432 0,0075

Conforme a tabela de erros apresentada anteriormente, o desempenho dos testes
para cada periodo sazonal foi variado. Para um maior detalhamento, na Figura 35 a
seguir, as variagoes da métrica RMSE sao comparados estre os 4 periodos sazonais para as

variaveis Temperatura do Ar e Irradiacao Solar.
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Figura 35 — Valores de RMSE para cada periodo sazonal - Imperatriz

’ 00 Radiagdo Global (kJ/m?) 00 Temperatura (°C) ‘

| | | | | | | 6 | | |

0,2 (a) Verao B (b) Outono
41 -
g o1 &2
] R f
O%DD o Ul ;= o DH | ol - H_ H _D HD DH = |
T T T T T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 c/ sel 1 2 3 4 5 6 c/ sel
Teste Teste
| | | | | | | | | |
10 (c) Inverno k (d) Primavera
0,1} =

0,05 |-

RMSE

o (S8
T T
I
E—
I

—]
—
[—

|

—
—

|

—

\ \

RMSE

)

T

O

I

=

=

E—]
[E—]
—]

=

0
[—
o

E—

O

\

1 2 3 4 5 6 c/ sel 1 2 3 4 5 6 c/ sel

Fonte: Elaborado pela autora.

Por meio da figura anterior nota-se que o melhor resultado de RMSE para previsao
de Irradiacao Solar usando dados do verao foi com o Teste 5, enquanto que, para Tempera-
tura do Ar, o Teste 4 obteve melhores resultados. Para o outono, os testes 1 e 2 resultaram
em um RMSE mais baixo para Irradiacao Solar e Temperatura do Ar, respectivamente.
No inverno, os valores de RMSE de Irradiagdo Solar apresentaram certa consisténcia entre
4 testes, com o melhor resultado sendo o do Teste 6. Ja as previsoes de Temperatura do
Ar obtiveram valores mais altos de RMSE se comparados a outra variavel e mesmo aos

desempenhos da previsao em outros periodos sazonais.

No geral, para previsao de Irradiacao Solar, as configuragdes determinadas no Teste
5 do verao obtiveram melhores resultados. E novamente para previsao de Temperatura do
Ar, o desempenho dos testes no periodo da primavera resultou em valores de RMSE mais
baixos, com destaque para o Teste 1. As configuracoes de ambos os testes estao detalhadas
na Tabela 20:

Por meio da Figura 36, sao detalhados dois trechos: o primeiro entre fevereiro e
marco de 2019, periodo que corresponde ao final do verao, em que o menor valor de erro
para Irradiagao Solar foi encontrado; o segundo trecho detalha dois meses da primavera de

2018, onde a previsao de Temperatura do Ar teve melhor desempenho.
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Tabela 20 — Detalhamento dos melhores resultados de RMSE - Imperatriz

Periodo sazonal Verao
Trradiacio Solar  Detalhes do teste  T5: X1 + Xar—2 + Xar-12 + Xpr-13 da varidvel a ser

0,0015 k.J/m? prevista
+ Xpnv—s + Xarv—10 + Xmv—15 da varidvel a ser prevista

Execugao Ne 6
Topologia [2]
Periodo sazonal Primavera

Detalhes do teste T1: X;_1 do conjunto de varidveis + X ;o da varidvel a

Temp. Ar ser prevista
0,0025 °C + Xar_12 da varidvel a ser prevista + X ;13 da variavel a
ser prevista
Execucao Ne7
Topologia [5 5]

Figura 36 — Resultado final - Irradiagiao Solar (Teste 5) - Imperatriz
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 37 — Resultado final - Temperatura do Ar (Teste 1) - Imperatriz

) 40 |- |

=35 | ‘ |

: \ WAL T
151 —— Valor medido —— Valor previsto | |

| I
Out /2018 Nov /2018

Tempo corrido
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6.4 Sao Luis

Para o municipio de Sao Luis, a seguir sao apresentados os valores calculados para as

métricas de avaliagdo do desempenho da previsao de cada periodo sazonal usando as Redes

Neurais Artificiais.

Tabela 21 — Resultados dos testes para previsio de Irradiagao Solar (k.J/m?) - Sao Luis

T1 T2 T3 T4 T5 T6 C/ selec.
TOPOLOGIA 2 2] 9 [3 4] [5 10] [5 4] (3 3] 3 2]
VERAO MAE (kJ/m?) 2,4814 2,6277 1,5143 1,4917 1,9679 1,4998 2,6002
RAE (kJ/m?) 0,0479 0,0507 0,1221  0,1203 0,1587  0,1210 0,0501
RMSE (kJ/m?) 0,0054 0,2488 0,0750  0,1803  1,0460 0,0770 0,1762
TOPOLOGIA 9 16 [5 4] [6 13] [6 12] [6 6] 14
OUTONO MAE (kJ/m?) 0,782 0,3786 0,5473  0,3401 0,3618 0,2110 0,4316
RAE (kJ/m?) 0,0057 0,0037 0,0064 0,0034 0,0036 0,0021 0,0043
RMSE (kJ/m?) 1,1172  0,7197 1,0550  0,6432  0,6837 0,3838 0,8256
TOPOLOGIA [5 6] [6 11] [3 7] 17 [4 15] [5 6] [5 8]
INVERNO MAE (kJ/m?) 3,3640 2,6122 1,9596 2,3140  2,7325 2,7230 3,3388
RAE (kJ/m?) 0,0042 0,0032 0,0024 0,0029 0,0034  0,0034 0,0042
RMSE (kJ/m?) 27643 4,8263 3,8203  0,1457  4,9089  0,1287 1,8071
TOPOLOGIA [6 2] [7 2] [5 6] 7 [5 2] 17 [4 14]
MAE (kJ/m?) 1,9517 1,5249 1,4651 1,4608 1,4478 1,5783 1,4595
PRIMAVERA RAE (kJ/m?) 0,1574 0,1230 0,118 0,1178 0,1168 0,1273 0,1177
RMSE (kJ/m?) 0,6610 0,1105 0,0645 0,0302  0,0337  0,0527 0,0075
Tabela 22 — Resultados dos testes para previsdo de Temperatura do Ar (°C) - Sao Luis
T1 T2 T3 T4 T5 T6 C/ selec.
TOPOLOGIA  [710] [3 11] [6 8] [4 2] [6 6] [5 5] 4
VERAO MAE (°C) 24895 1,2462 14132 1,3258 1,3389 1,3324  2,5724
RAE (°C) 0,0066 0,1026 0,1163 0,1091 0,1102  0,1097 0,0068
RMSE (°C) 0,4566  0,1131 0,4095 0,2612 0,2395 0,2849  0,1084
TOPOLOGIA (3 §] [7 2] [2 2] 4 [6 5] [77] [4 10]
OUTONO MAE (°C) 0,9763 1,7735 1,5436 0,8185 0,4930 0,5192 0,5111
RAE (°C) 0,0020  0,0036 0,0031 0,0016 0,0008 0,0010 0,0010
RMSE (°C) 1,9086  3,1225 3,0421 11,5934 0,2695 0,5123 0,5372
TOPOLOGIA  [2 12] [2 9] [7 11] [2 4] [6 3] [2 12] [6 4]
INVERNO MAE (°C) 2,1420  2,2666 0,9563 0,4890 25941  2,2229 2,4791
RAE (°C) 0,0037  0,0039 0,0016 0,0007 0,0044 0,0038 0,0042
RMSE (°C) 4,0523  0,2778 1,6829 0,5692  0,0643 0,0451  0,4879
TOPOLOGIA 9 [6 6] [6 9] [3 11] [7 5] [6 5] [5 8]
MAE (°C) 1,0696 1,2637 11,3301 1,2462 1,2131  1,1893 1,2471
PRIMAVERA RAE (°C) 0,0880 0,1040 0,1095 0,1026  0,0998  0,0979 0,1026
RMSE (°C) 0,1569  0,1408 0,1892 0,1131 0,0371  0,0325  0,0256

Ao analisar a tabela, os melhores resultados das métricas predominam em con-

figuracoes do Teste 6 e da Selecao de Atributos. Na Figura 38 a seguir, é apresentado
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o comportamento da métrica RMSE e comparado entre os 4 periodos sazonais para as

variaveis Temperatura do Ar e Irradiacao Solar.

Figura 38 — Valores de RMSE para cada periodo sazonal - Sao Luis
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Fonte: Elaborado pela autora.

Ao destrinchar a andlise da figura anterior, nota-se que novamente os valores de
RMSE no periodo do inverno sao consideravelmente mais altos que os resultados dos
demais periodos, além de serem muito discrepantes entre si, o que segue a tendéncia dos
valores nos municipios j4 analisados. E possivel notar que os menores valores de erro foram

os resultados da previsdo no periodo do verao e da primavera.

Para a previsao de Irradiagdo Solar, as configuragdes determinadas no Teste 1 do
verao obtiveram melhores resultados. Mais uma vez, para previsao de Temperatura do Ar,
os testes no periodo da primavera resultaram em valores de RMSE mais baixos, em que o
teste com Selegao de Atributos teve o melhor desempenho. As configuragoes de ambos os
testes estao detalhadas na Tabela 23:

Na Figura 39, sao destacados os comparativos entre os valores medidos e os valores
previstos tanto para Irradiacdo Solar quanto para Temperatura do Ar.Nota-se maior
similaridade entre os valores no trecho que detalha o Irradiacao Solar. Os valores de erro
mais altos para Temperatura do Ar sao maiores que os de Irradiagao Solar por conta de

alguns gaps notados na Base Final, no periodo da primavera em Sao Luis.
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Tabela 23 — Detalhamento dos melhores resultados de RMSE - Sao Luis

Periodo sazonal Verédo

Trradiaciio Solar Detalhes do teste T1:Xj5;_1 do conjunto de varidveis + Xj;_o da va-
0,0053(kJ/m?) riavel a ser prevista
+ Xpar—12 da varidvel a ser prevista + Xp;_13 da
variavel a ser prevista

Execucao N° 8
Topologia [2 2]
Periodo sazonal Primavera
Detalhes do teste Com Selegdo de Atributos: (Tabela 57)
Temp. Ar Execucao N° 2
0,025(kJ/m?) Topologia [5 8]

Figura 39 — Resultado final - Irradiacdo Solar (Teste 1) - Sao Luis
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 40 — Resultado final - Temperatura do Ar (Sele¢ao de Atributos) - Sdo Luis
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90 6. Andlise de Resultados

6.5 Turiacu

Por fim, para o tltimo municipio estudado, a seguir sao apresentados os valores das métricas

de avaliacao da previsao de cada periodo sazonal usando as Redes Neurais Artificiais.

Tabela 24 — Resultados dos testes para previsiao de Irradiacio Solar (kJ/m?) - Turiagu

T1 T2 T3 T4 T5 T6 C/ selec.
TOPOLOGIA  [64] [22] 28] [5 5] 13 8 6
VERAO MAE (kJ/m?) 25210 2,5225 25080 2,5224 2,4369 25298  3,3779
RAE (kJ/m?)  0,1985 0,1986 0,1975 0,1986 0,1919 0,1992  0,2660
RMSE (kJ/m?) 0,0196 0,0142 0,0101 0,0133 0,0062 0,0197 2,2919
TOPOLOGIA  [310] [216]  [34] 10 49 [215]  [38]
OUTONO MAE (kJ/m2?)  1,7124 16188 16310 1,5958 1,6094 1,6076  1,6226
RAE (kJ/m?) 0,1370 0,1295 0,1305 0,1277 0,1288 0,1286 0,1298
RMSE (kJ/m2) 0,0143 0,0134 0,073 00067 0,0264 0,0554 0,0050
TOPOLOGIA  [512] [411]  [23] 15 2 4] 12 11
INVERNO MAE (kJ/m?) 1338 1,7705 1,0677 19044 02145 15199 0,1341
RAE (kJ/m?) 0,0014 0,0019 0,0011  0,0020 0,0002 0,0016 0,0001
RMSE (kJ/m?) 2,6669 3,5343  2,1295 3,.8013 0,124 3,0336  0,2610
TOPOLOGIA  [2 16] 5 13 510] [64]  [78] 3 7]
2
PRIMAVERA MAE (kJ/m?) 20714 2,0285 1,9015 46625 19637 25793  2,8051

RAE (kJ/m?) 00114 00112 0,0105 0,0257 00108 0,0142 0,0154
RMSE (kJ/m?) 0,586 0,0155 0,1285 53216 0,1370 4,5785  1,4983

Tabela 25 — Resultados dos testes para previsdo de Temperatura do Ar (°C) - Turiagu

T1 T2 T3 T4 T5 T6 C/ selec.
TOPOLOGIA |2 5] [5 9] 6 8] 2 4] 6 3] 13 [4 5]
VERAO MAE (°C) 92,3105 2,3617 23142 23117 22424 2,2163  2,6695
RAE (°C) 0,1848 0,1889 0,1851 0,1849 0,1794 0,1773  0,2136
RMSE (°C) 0,0427 0,0281 0,0129 0,0057 0,0354 0,0330 0,7445
TOPOLOGIA [28 [413] [611] 10 [315]  [3 16] 3 2]
OUTONO MAE (°C) 1,7047 1,6882 1,7058 1,7349 1,7298 17120  1,7632
RAE (°C) 0,133 0,1340 0,1354 0,1377 0,1373  0,1359 0,1399
RMSE (°C)  0,0444 0,0080 00161 0,0796 0,0424 00119  0,1261
TOPOLOGIA  [4 3] 17 [3 13] (2 6] [6 8] [6 11] [7 11]
INVERNO MAE (°C) 1,0240 1,0530 1,2800 0,4737 2,5357  1,3959 1,4312
RAE (°C) 0,0007 0,0007 0,0008 0,0003 00017 0,0009 0,000
RMSE (°C)  1,0757 12708 1,6426 0,0166 0,8907 04710  2,8514
TOPOLOGIA [314]  [5 10] 3 211] [65  [39] 10
MAE (°C) 5,1203  1,7823  3,3885 1,6247 1,5629  2,1047 1,9130
PRIMAVERA RAE (°C) 0,0095 0,0033 0,0063 0,0030 0,0029 0,0039 0,0035

RMSE (°C) 7,4105 0,2426  3,8527 10,0582 0,3381  0,8572 0,4246

Pelos resultados apresentados nas Tabelas 24 e 25, percebe-se uma variabilidade
dos testes que obtiveram os menores valores das métricas. Na Figura 41, é detalhado o
comportamento da métrica RMSE para cada um dos 4 periodos sazonais para as variaveis

Irradiagao Solar e Temperatura do Ar.
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Figura 41 — Valores de RMSE para cada periodo sazonal - Turiagu
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Fonte: Elaborado pela autora.

Novamente, a maioria dos valores de RMSE calculados para o periodo do inverno
sao mais altos que os demais periodos. Neste caso, as bases mais consistentes para previsao
foram as do outono e do verao. Para os ultimos 4 municipios, os melhores resultados de
RMSE haviam sido obtidos ao utilizar a base de dados da primavera. Novamente esse
periodo sazonal obteve um bom desempenho quando comparado aos demais, porém o
valor do erro pouquissimo acima daquele obtido quando testada a base de dados do verao.
O valor mais baixo de RMSE para prever Irradiacao Solar resultou do teste com Selecao
de Atributos, enquanto que para Temperatura do Ar, o teste 4 no periodo do verao obteve

o melhor desempenho. As configuragoes de ambos os testes estao detalhadas a seguir:

Na Figura 42, sao apresentadas as medigoes reais e os valores previstos tanto para
Irradiacao Solar quanto para Temperatura do Ar. A Base Final utilizada para previsao
temporal no periodo do outono possuia diversas falhas. Ainda assim, com os padroes do
teste com Selecao de Atributos, foi possivel acompanhar o comportamento da série no
trecho apresentado abaixo, que corresponde ao outono de 2018. Observa-se consisténcia

também no comparativo entre as amostras medidas e previstas da variavel Temperatura

do Ar.
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Tabela 26 — Detalhamento dos melhores resultados de RMSE - Turiagu

Periodo sazonal Outono

Irradiacio Solar Detalhes do teste  Com Selegao de Atributos (Tabela 61)

0,0050(k.J/m?)  Execucio Ne 2
Topologia [3 8]
Periodo sazonal Verao
Temp. Ar Detalhes do teste T4: X, ;1 Irradiagdo Solar e Temperatura do Ar
0,0057(°C) + Xp_o da varidvel a ser prevista + Xpp—s5 +
Xym—10 + Xmar—15 do conjunto de variaveis
Execugao N° 6
Topologia [2 4]

Temperatura (°C)

Radiagiao Global (kJ/m?)

Figura 42 — Resultado final - Irradiac¢do Solar (Selecdo de Atributos) - Turiagu
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Fonte: Elaborado pela autora.
Figura 43 — Resultado final - Temperatura do Ar (Teste 4) - Turiagu
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Fonte: Elaborado pela autora.
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6.6 Analise comparativa dos resultados

Por fim, foi possivel comparar os melhores resultados obtidos no processo de previsao dessas
duas variaveis com outras pesquisas similares encontradas na literatura e que embasaram
este trabalho. Para visualizar melhor a comparacao dos resultados, no cado da variavel
Irradidncia Solar, o menor valor encontrado de 0,000236 k.J/m? foi convertido para a
mesma unidade das pesquisas selecionadas, M.J/m?. O valor final foi, portanto, de 0,236
MJ/m?. Os detalhes sobre cada pesquisa estdo descritos na Tabela 1 e na Tabela 2 do
Capitulo 2.

Figura 44 — Comparativo com a literatura - Irradiagdo Solar
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 45 — Comparativo com a literatura - Temperatura do Ar
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Fonte: Elaborado pela autora.

Neste capitulo foram destrinchados os resultados encontrados para previsao de
Irradiacao Solar e Temperatura do Ar em 5 municipios do estado do Maranhao. O método
de previsao foi desenvolvido com base na divisao dos anos de amostras cedidos por

periodos sazonais, ou seja, verdao, outono, inverno e primavera. Com isso, foi estabelecida
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a organizacao dos processamentos por meio de testes montados com base nas variaveis
disponiveis e nas técnicas de melhoramento das informagoes, como as Médias Moéveis
Ponderadas, utilizadas para suavizar o vasto banco de dados, correlacionando o valor da
amostra com os valores passados e atribuindo maior importancia aqueles mais préximos.
Na Tabela 27, sao resumidos os testes que apresentaram melhor desempenho para cada

municipio:

Tabela 27 — Resumo dos melhores testes

Irradiacdo Solar Temperatura do Ar

Caxias Teste 1 Teste 5

Colinas Teste 4 Teste 1
Imperatriz Teste 5 Teste 1
Sao Luis Teste 1 Sel. Atrib.
Turiagu Sel. Atrib. Teste 4

Por meio da tabela-resumo, nota-se a predominancia do Teste 1 como aquele que
apresenta os melhores resultados para os dois tipos de previsao. Sua composicao é a

seguinte:

Xy—1 do conjunto de varidveis + X, 5 da variavel a ser prevista + X, 1o da

variavel a ser prevista + X);_13 da variavel a ser prevista

Ou seja, a previsao mais consistente foi obtida com base no comportamento de
todas as 11 variaveis no més anterior e no comportamento exclusivo da variavel a ser
prevista 2 meses antes, no mesmo més do ano anterior e no més anterior a ele. Dentre
todas as configuragoes testadas, saiu do Teste 1 o melhor resultado de RMSE calculado
neste trabalho. Na 77 sdo destacados os menores valores, ou melhor desempenho, de cada

métrica de avaliacgao.

Tabela 28 — Melhores desempenhos das métricas de avaliagao

Métrica Variavel Resultado  Teste  Topologia Per.Sazonal Municipio
MAE Irradiagao (kJ/m?) 0,0626 Teste 1 [7 3] Inverno Imperatriz
Temperatura (°C) 0,4737 Teste 4 [2 6] Inverno Turiacu
RAE Irradiagao (kJ/m?)  0,00005  Teste 1 [7 3] Inverno Imperatriz
Temperatura (°C) 0,0003 Teste 4 [2 6] Inverno Turiagu
RMSE Irradiacao (kJ/m?) 0,0002 Teste 1 [5 3] Primavera Caxias
Temperatura (°C) 0,0025 Teste 1 [5 5] Primavera  Imperatriz

Quanto as demais métricas de avaliacao, foi possivel perceber um padrao quanto
aos melhores resultados. O menor valor de MAE e de RAE para a variavel Irradia¢ao Solar
foi obtido por meio da configuracao do Teste 1, utilizando os dados do periodo sazonal de
Inverno na cidade de Imperatriz. J4 no caso da variavel Temperatura do Ar, os menores
valores de ambas as métricas foram obtidos por meio da configuracao do Teste 4 também

no periodo sazonal de Inverno mas agora utilizando a base de dados de Turiacu.
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Por conta do levantamento das pesquisas que utilizavam métodos similares de
previsao, foi possivel estabelecer um comparativo e verificar a boa acuracia do método
aplicado neste trabalho, mesmo havendo dificuldade na busca de trabalhos que tivessem

como objetivo prever ambas as variaveis em uma escala de tempo maior.
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Capitulo 7

Conclusoes

Este estudo teve como objetivo a proposicao de um modelo utilizando Irradiagao Solar
e Temperatura do Ar utilizando dados horarios agrupados em periodos sazonais como
variaveis de entrada para a previsao climatica utilizando a técnica de Redes Neurais
Artificiais. A estrutura do modelo foi aplicada para um horizonte anual em 5 municipios do
estado do Maranhao, regiao ainda pouco explorada no que tange o método aqui aplicado.
Foi possivel abordar ainda como projecoes de variaveis climaticas a nivel regional e local
sao fundamentais para o estudo sobre alteragoes do clima e como seu comportamento

futuro pode alterar o meio.

Neste trabalho utilizou-se ainda a técnica de Analise Bibliométrica para identificar
qual a tendéncia de estudos relacionados ao campo de previsao de Irradiagao Solar e
Temperatura do Ar. Foi possivel entao comprovar a forte correlacao entre o termo redes

neurais e as variaveis anteriores, além da relagao direta com o termo mudancas climdticas.

As informacoes utilizadas para a modelagem foram cedidas pelo INMET e foram
necessarias adequacgoes para torna-las aptas para o processamento da RNA. Ao desenvolver
o método, buscou-se tornar a base de dados o mais confidvel possivel, utilizando processos
de data cleaning, suavizagdo das medi¢oes com a aplicagdo de médias moveis e por fim a
aplicacao do método de selecao de atributos para indicar as variaveis mais relevantes para

o modelo de previsao conforme o algoritmo CF'S.

Com base nas varidveis climaticas disponiveis, foram organizados 6 testes, que,
juntamente com aquele definido pela selecao de atributos formaram as bases de entrada
para a RNA. A parametrizacdo do modelo definiu a arquitetura Multilayer Perceptron
como a ideal para o processo de previsao e foram calculadas 3 métricas de avaliacao, MAE,
RAE e RMSE, definidas para verificar os erros de previsao e, com isso, avaliar se ela foi

bem-sucedida.

Foi aplicado entdo o método baseado em RNAs para prever, em longo prazo (um

ano a frente) o comportamento das varidveis com base nas caracteristicas de cada periodo
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sazonal. Optou-se por analisar os resultados por cada municipio, ou seja, detalhando as
métricas das duas varidveis em cada periodo sazonal. Os resultados obtidos utilizaram as
configuracoes do Teste 1, em especial com o processamento da base de dados do periodo
sazonal da primavera, obtendo melhor desempenho para a previsao de Irradiagdo Solar e

Temperatura do Ar.

A métrica de avaliacdo do erro RMSE foi utilizada para efeito comparativo com
outros trabalhos similares na literatura por conta de sua popularidade no que tange a
analise de métodos de previsao temporal. Os resultados sao promissores por conta do
desempenho do modelo. O RMSE minimo obtido para previsao de Irradiacao Solar foi de
0,00023 k.J/m?, enquanto que para previsao de Temperatura do Ar, o menor erro calculado
foi de 0,0025 °C. Ambos, quando comparados aos resultados encontrados na literatura,

indicam que o método aplicado nesta pesquisa foi bastante positivo e promissor.
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Capitulo 8

Trabalhos Futuros

Ao longo do desenvolvimento deste trabalho e da analise dos resultados alcancgados,
observou-se a necessidade de estudos complementares que poderao levar a maiores aperfei-
coamentos das previsoes de irradiacao solar e temperatura do ar a nivel local. De fato, foi
possivel obter resultados satisfatorios utilizando a RNA como ferramenta prognostica de
ambas as variaveis climaticas e ¢ importante continuar com as pesquisas nesta area, ja que

a técnica apresentou potencial para previsao.

No entanto, para garantir mais eficiéncia na previsao, sugere-se algumas possiveis

alternativas que possibilitem minimizar os erros avaliados.

e Buscar fontes de dados alternativas que possam complementar as informacoes conce-
didas pelo INMET. Sabe-se que para que um modelo de previsao seja consistente,
¢é necessario que se faga uso de uma base de dados robusta e consistente, portanto,
minimizar em parte a caréncia de dados em alguns trechos com falta de amostras é

fundamental;

e Verificar a relevancia de novos testes para o modelo de previsao, selecionando
conjuntos de preditores individuais para cada época do ano. Neste trabalho, os
modelos de testes foram organizados de forma fixa com base nos dados fornecidos,
de maneira que possam ser consideradas outras variaveis que estejam mais bem
relacionadas com a incidéncia de radiacao solar e a variagao de temperatura em

periodos sazonais distintos;

e Pode-se verificar ainda se a organizacao do modelo em periodos diarios distintos
proporciona ganhos na previsao de ambas as variaveis, tendo em vista os picos diarios

de irradiacao e temperatura durante algumas horas ao longo do dia;

e Treinar RNAs utilizando outras arquiteturas, tipos de treinamentos e critérios de

acerto das previsoes temporais do modelo;
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e Incluir novos preditores observados nas esta¢oes meteoroldgicas, tais como parametros
geograficos e topograficos, que também podem ser importantes para caracterizar a

variabilidade da irradiacao solar e temperatura do ar;

e Testar novos métodos de previsao e comparar seu desempenho ao modelos apresentado

neste trabalho, verificando a consisténcia dos resultados de acordo com a literatura;

e Extrapolar os resultados para identificar se havera alteragdo climatica relevante em
um periodo de tempo maior, buscando sempre a confiabilidade do modelo para que

haja confianca na tomada de decisao.
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Apéndice A

Selecao de Atributos

Tabela 29 — Irradiacido Solar para Caxias no periodo sazonal de Outono

OUTONO
Selected attributes: 3,6,9,12,18,29,31,33,39,42,53,56,62,64,67,73,78,79,84
Atributo 01 TEMPERATURA DO AR (°C) —1M
Atributo 02 UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —1M
Atributo 03 VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —1M
Atributo 04 RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —1M

Atributo 05  TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —12M
Atributo 06 TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —11M

Atributo 07 VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —11M
Atributo 08 PRECIPITACAO (mm) —11M

Atributo 09 UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —12M
Atributo 10 VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —12M
Atributo 11 VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —13M
Atributo 12 RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —13M
Atributo 13 TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —5M P
Atributo 14 VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —5M P
Atributo 15 RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —5M P
Atributo 16 TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —10M P
Atributo 17 RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —10M P
Atributo 18 IRRADIACAO SOLAR (kJ/m?) —15M P

Atributo 19 TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —15M P
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Tabela 30 — Temperatura para Caxias no periodo sazonal de Outono

OUTONO
Selected attributes: 58,64,69,80,81,86

Atributo 01 ~ TEMPERATURA DO AR (°C) —5M P
Atributo 02 VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —5M P
Atributo 03~ TEMPERATURA DO AR (°C) —10M P
Atributo 04 ~ TEMPERATURA DO AR (°C) —15M P
Atributo 05 TEMPERATURA MAXIMA (°C) —15M P
Atributo 06 VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —15M P

Tabela 31 — Irradiacdo Solar para Caxias no periodo sazonal de Inverno

INVERNO
Selected attributes: 18,20,23,34,41,44,53,56,63,64,67,74,79,85
Atributo 01 TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —2M

Atributo 02 VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —2M
Atributo 03 RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —2M
Atributo 04 RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —11M
Atributo 05 PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —12M
Atributo 06 PRECIPITACAO (mm) —12M
Atributo 07 VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —13M
Atributo 08 RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —13M
Atributo 09 PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —5M P
Atributo 10 VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —5M P
Atributo 11 RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —5M P
Atributo 12 PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —10M P
Atributo 13 IRRADIACAO SOLAR (kJ/m?) —15M P
Atributo 14 PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —15M P

Tabela 32 — Temperatura para Caxias no periodo sazonal de Inverno

INVERNO
Selected attributes: 22,33,58,63,69,80
Atributo 01 PRECIPITACAO (mm) —2M
Atributo 02 PRECIPITACAO (mm) —11M

Atributo 03 TEMPERATURA DO AR (°C) -5M P
Atributo 04 PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —5M P
Atributo 05 TEMPERATURA DO AR (°C) —10M P
Atributo 06 TEMPERATURA DO AR (°C) —15MP
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Tabela 33 — Irradiacdo Solar para Caxias no periodo sazonal de Primavera

PRIMAVERA

Selected attributes: 9,20,30,34,42,45,56,63,64,67,74,79,85

Atributo 01
Atributo 02
Atributo 03
Atributo 04
Atributo 05
Atributo 06
Atributo 07
Atributo 08
Atributo 09
Atributo 10
Atributo 11
Atributo 12
Atributo 13

VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —1M
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —2M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —11M

RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —11M
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —12M

RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —12M

RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —13M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —5M P
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —5M P

RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —5MP

PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —10M P
IRRADIACAO SOLAR (kJ/m?) —15M P
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —15M P

Tabela 34 — Temperatura para Caxias no periodo sazonal de Primavera

PRIMAVERA

Selected attributes: 58,59,69,80,86

Atributo 01
Atributo 02
Atributo 03
Atributo 04
Atributo 05

TEMPERATURA DO AR (°C) —5M P
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —5M P
TEMPERATURA DO AR (°C) —10M P
TEMPERATURA DO AR (°C) —15M P

VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —15M P

Tabela 35 — Irradiacido Solar para Caxias no periodo sazonal de Verao

VERAO

Selected attributes: 11,14,17,20,23,25,27,36,45,62,73,79,84

Atributo 01
Atributo 02
Atributo 03
Atributo 04
Atributo 05
Atributo 06
Atributo 07
Atributo 08
Atributo 09
Atributo 10
Atributo 11
Atributo 12
Atributo 13

PRECIPITACAO (mm) —1M
TEMPERATURA DO AR (°C) —2M
UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —2M
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —2M
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —2M
TEMPERATURA DO AR (°C) —11M
TEMPERATURA MINIMA (°C) —11M
TEMPERATURA DO AR (°C) —12M
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —12M
TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —5M P
TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —10M P
IRRADIACAO SOLAR (kJ/m?) —15M P
TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —15M P
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A. Selecio de Atributos

Tabela 36 — Temperatura para Caxias no periodo sazonal de Verao

VERAO
Selected attributes: 58,80,81,86

TEMPERATURA DO AR (°C) —=5M P
Atributo 02 TEMPERATURA DO AR (°C) —15M P
Atributo 03 TEMPERATURA MAXIMA (°C) —15M P
Atributo 04 VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —156M P

Atributo 01

Tabela 37 — Irradiacdo Solar para Colinas no periodo sazonal de Outono

OUTONO

Selected attributes: 3,8,12,14,19,22,33,34,42,47,62,63,64,67,74,75,78,79,85,86

Atributo 01
Atributo 02
Atributo 03
Atributo 04
Atributo 05
Atributo 06
Atributo 07
Atributo 08
Atributo 09
Atributo 10
Atributo 11
Atributo 12
Atributo 13
Atributo 14
Atributo 15
Atributo 16
Atributo 17
Atributo 18
Atributo 19
Atributo 20

TEMPERATURA DO AR (°C) —1M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —1M
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —1M
TEMPERATURA DO AR (°C) —2M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —2M
PRECIPITACAO (mm) —2M
PRECIPITACAO (mm) —11M
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —11M
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —12M
TEMPERATURA DO AR (°C) —13M
TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —5M P
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —5M P
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —5M P
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —5M P
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —10M P
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —10M P
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —10M P
IRRADIACAO SOLAR (kJ/m?) —15M P
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —15M P
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —156M P

Tabela 38 — Temperatura para Colinas no periodo sazonal de Outono

OUTONO

Selected attributes: 33,58,59,64,69,80,81

Atributo 01
Atributo 02
Atributo 03
Atributo 04
Atributo 05
Atributo 06
Atributo 07

PRECIPITACAO (mm) —11M
TEMPERATURA DO AR (°C) —5M P
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —5M P
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —5M P
TEMPERATURA DO AR (°C) —10M P
TEMPERATURA DO AR (°C) —15M P
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —15M P
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Tabela 39 — Irradiacdo Solar para Colinas no periodo sazonal de Inverno

INVERNO

Selected attributes: 8,12,23,34,36,57,63,74,79

Atributo 01
Atributo 02
Atributo 03
Atributo 04
Atributo 05
Atributo 06
Atributo 07
Atributo 08
Atributo 09

PRESSAO ATMOSFERICA (hPa)—1M
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —1M
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —2M
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —11M

TEMPERATURA DO AR (°C) —12M

IRRADIACAO SOLAR (kJ/m?) —5M P

PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —5M P
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —10M P
IRRADIACAO SOLAR (kJ/m?) —15M P

Tabela 40 — Temperatura para Colinas no periodo sazonal de Inverno

INVERNO

Selected attributes: 7,33,58,80,81

Atributo 01
Atributo 02
Atributo 03
Atributo 04
Atributo 05

TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —1M
PRECIPITACAO (mm) —11M
TEMPERATURA DO AR (°C) —5M P
TEMPERATURA DO AR (°C) —15M P
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —15M P

Tabela 41 — Irradiacdo Solar para Colinas no periodo sazonal de Primavera

PRIMAVERA

Selected attributes: 3,9,20,23,25,31,36,42,53,56,63,64,67,74,79

Atributo 01
Atributo 02
Atributo 03
Atributo 04
Atributo 05
Atributo 06
Atributo 07
Atributo 08
Atributo 09
Atributo 10
Atributo 11
Atributo 12
Atributo 13
Atributo 14
Atributo 15

TEMPERATURA DO AR (°C) —1M
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —1M
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —M

RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —2M
TEMPERATURA DO AR (°C) —11M
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —11M
TEMPERATURA DO AR (°C) —12M
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —12M
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —13M
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —13M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —5M P
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —5M P
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —5M P
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —10M P
IRRADIACAO SOLAR (kJ/m?) —15M P
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Tabela 42 — Temperatura para Colinas no periodo sazonal de Primavera

PRIMAVERA
Selected attributes: 58,59,69,80,86

Atributo 01 ~ TEMPERATURA DO AR (°C) —5M P
Atributo 02 TEMPERATURA MAXIMA (°C) —5M P
Atributo 03 ~ TEMPERATURA DO AR (°C) —10M P
Atributo 04  TEMPERATURA DO AR (°C) —15M P
Atributo 05 VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —15M P

Tabela 43 — Irradiacao Solar para Colinas no periodo sazonal de Verao

VERAO
Selected attributes: 3,6,9,11,25,28,31,34,47,53,56,63,79,86,89
Atributo 01 TEMPERATURA DO AR (°C) —1M
Atributo 02 UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —1M
Atributo 03 VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —1M
Atributo 04 PRECIPITACAO (mm) —1M
Atributo 05 TEMPERATURA DO AR (°C) —11M

Atributo 06 ~ UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —11M
Atributo 07 VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —11M
Atributo 08 RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —11M
Atributo 09 TEMPERATURA DO AR (°C) —13M
Atributo 10 VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —13M
Atributo 11 RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —13M
Atributo 12 PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —5M P
Atributo 13 IRRADIACAO SOLAR (kJ/m?) —15M P
Atributo 14 VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —15M P
Atributo 15 RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —15M P

Tabela 44 — Temperatura para Colinas no periodo sazonal de Verdo

VERAO
Selected attributes: 58,80,81,86

Atributo 01 ~ TEMPERATURA DO AR (°C) —5M P
Atributo 02 ~ TEMPERATURA DO AR (°C) —15M P
Atributo 03 TEMPERATURA MAXIMA (°C) —15M P
Atributo 04 VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —15M P
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Tabela 45 — Irradiacio Solar para Imperatriz no periodo sazonal de Outono

OUTONO

Selected attributes: 6,11,14,18,28,33,40,42,51,56,63,67,74,79

Atributo 01
Atributo 02
Atributo 03
Atributo 04
Atributo 05
Atributo 06
Atributo 07
Atributo 08
Atributo 09
Atributo 10
Atributo 11
Atributo 12
Atributo 13
Atributo 14

UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —1M
PRECIPITACAO (mm) —1M
TEMPERATURA DO AR (°C) —2M
TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —2M
UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —11M
PRECIPITACAO (mm) —11M
TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —12M
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —12M
TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —13M
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —13M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —5M P
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —5M P
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —10M P
IRRADIACAO SOLAR (kJ/m?) —15M P

Tabela 46 — Temperatura para Imperatriz no periodo sazonal de Outono

OUTONO

Selected attributes: 32,58,64,69,70,80,81,89

Atributo 01
Atributo 02
Atributo 03
Atributo 04
Atributo 05
Atributo 06
Atributo 07

DIRECAO DO VENTO (graus) —11M
TEMPERATURA DO AR (°C) —=5M P
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —5M P
TEMPERATURA DO AR (°C) —10M P
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —10M P
TEMPERATURA DO AR (°C) —15M P
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —15M P

Atributo 08 RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —15M P
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A. Selecio de Atributos

Tabela 47 — Irradiacdo Solar para Imperatriz no periodo sazonal de Inverno

INVERNO

Selected attributes: 12,17,20,23,25,34,42,45,52,56,57,63,64,67,74,79,85
Atributo 01 RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —1M
Atributo 02 UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —2M
Atributo 03 VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —2M
Atributo 04 RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —2M
Atributo 05 TEMPERATURA DO AR (°C) —11M
Atributo 06 RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —11M
Atributo 07 VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —12M
Atributo 08 RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —12M
Atributo 09 PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —13M
Atributo 10 RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —13M
Atributo 11 IRRADIACAO SOLAR (kJ/m?) —5M P
Atributo 12 PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —5M P
Atributo 13 VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —5M P
Atributo 14 RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —5M P
Atributo 15 PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —10M P
Atributo 16 IRRADIACAO SOLAR (kJ/m?) —15M P
Atributo 17 PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —15M P

Tabela 48 — Temperatura para Imperatriz no periodo sazonal de Inverno

INVERNO

Selected attributes: 18,58,59,64,69,77,80

Atributo 01 TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —2M

Atributo 02 TEMPERATURA DO AR (°C) —=5M P
Atributo 03 TEMPERATURA MAXIMA (°C) —5MP
Atributo 04 VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —5bM P
Atributo 05 TEMPERATURA DO AR (°C) —10MP
Atributo 06 PRECIPITACAO (mm) —10M P

Atributo 07 TEMPERATURA DO AR (°C) —15MP
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Tabela 49 — Irradiacao Solar para Imperatriz no periodo sazonal de Primavera

PRIMAVERA

Selected attributes: 8,9,12,20,23,28,29,31,34,41,42,45.47,53,56,63,67,74,79,85

Atributo 01
Atributo 02
Atributo 03
Atributo 04
Atributo 05
Atributo 06
Atributo 07
Atributo 08
Atributo 09
Atributo 10
Atributo 11
Atributo 12
Atributo 13
Atributo 14
Atributo 15
Atributo 16
Atributo 17
Atributo 18
Atributo 19
Atributo 20

PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —1M
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —1M
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —1M
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —2M
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —2M
UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —11M

TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —11M

VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —11M
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —11M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —12M
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —12M
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —12M
TEMPERATURA DO AR (°C) —13M
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —13M
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —13M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —5M P
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —5M P
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —10M P
IRRADIACAO SOLAR (kJ/m?) —15M P
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —15M P

Tabela 50 — Temperatura para Imperatriz no periodo sazonal de Primavera

PRIMAVERA

Selected attributes: 3,20,25,29,31,42,47,58,59,60,62,69,70,73,80,81,86,89

Atributo 01
Atributo 02
Atributo 03
Atributo 04
Atributo 05
Atributo 06
Atributo 07
Atributo 08
Atributo 09
Atributo 10
Atributo 11
Atributo 12
Atributo 13
Atributo 14
Atributo 15
Atributo 16
Atributo 17
Atributo 18

TEMPERATURA DO AR (°C) —1M
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —2M
TEMPERATURA DO AR (°C) —11M

TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —11M

VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —11M
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —12M
TEMPERATURA DO AR (°C) —13M
TEMPERATURA DO AR (°C) —5M P
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —5M P
TEMPERATURA MINIMA (°C) —5M P

TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —5M P

TEMPERATURA DO AR (°C) —10MP
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —10MP

TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —10M P

TEMPERATURA DO AR (°C) —15M P
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —15M P
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —15M P

RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —15M P
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Tabela 51 — Irradiacdo Solar para Imperatriz no periodo sazonal de Verao

VERAO

Selected attributes: 9,12,14,17,20,22,31,34,36,42,45,47,50,56,62,63,64,73,74,79,84

Atributo 01
Atributo 02
Atributo 03
Atributo 04
Atributo 05
Atributo 06
Atributo 07
Atributo 08
Atributo 09
Atributo 10
Atributo 11
Atributo 12
Atributo 13
Atributo 14
Atributo 15
Atributo 16
Atributo 17
Atributo 18
Atributo 19
Atributo 20
Atributo 21

VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —1M
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —1M
TEMPERATURA DO AR (°C) —2M
UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —2M
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —2M
PRECIPITACAO (mm) —2M
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —11M
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —11M
TEMPERATURA DO AR (°C) —12M
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —12M
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —12M
TEMPERATURA DO AR (°C) —13M
UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —13M
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —13M
TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —5M P
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —5M P
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —5M P
TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —10M P
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —10M P
IRRADIACAO SOLAR (kJ/m?) —15M P
TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —15M P

Tabela 52 — Temperatura para Imperatriz no periodo sazonal de Verao

VERAO
Selected attributes: 9,14,42,47,58,59,62,69,70,75,80,81,82,84,86,89

Atributo 01
Atributo 02
Atributo 03
Atributo 04
Atributo 05
Atributo 06
Atributo 07
Atributo 08
Atributo 09
Atributo 10
Atributo 11
Atributo 12
Atributo 13
Atributo 14
Atributo 15
Atributo 16

VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —1M
TEMPERATURA DO AR (°C) —2M
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —12M
TEMPERATURA DO AR (°C) —13M
TEMPERATURA DO AR (°C) —5M P
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —5M P
TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —5M P
TEMPERATURA DO AR (°C) —10M P
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —10M P
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —10M P
TEMPERATURA DO AR (°C) —15M P
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —15M P
TEMPERATURA MINIMA (°C) —15M P
TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —15M P
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —15M P
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —15M P
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Tabela 53 — Irradiacdo Solar para Sao Luis no periodo sazonal de Outono

OUTONO

Selected attributes: 3,4,6,8,11,14,15,17,20,25,26,28,36,37,39,47,52,63,66,74,77,79,85,88

Atributo 01
Atributo 02
Atributo 03
Atributo 04
Atributo 05
Atributo 06
Atributo 07
Atributo 08
Atributo 09
Atributo 10
Atributo 11
Atributo 12
Atributo 13
Atributo 14
Atributo 15
Atributo 16
Atributo 17
Atributo 18
Atributo 19
Atributo 20
Atributo 21

TEMPERATURA DO AR (°C) —1M
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —1M
UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —1M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —1M
PRECIPITACAO (mm) —1M
TEMPERATURA DO AR (°C) —2M
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —2M
UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —2M
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —2M
TEMPERATURA DO AR (°C) —11M
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —11M
UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —11M
TEMPERATURA DO AR (°C) —12M
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —12M
UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —12M
TEMPERATURA DO AR (°C) —13M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —13M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —5M P
PRECIPITACAO (mm) —5M P
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —10M P
PRECIPITACAO (mm) —10M P

Tabela 54 — Temperatura para Sao Luis no periodo sazonal de Outono

OUTONO

Selected attributes: 4,7,25,36,40,52,58,59,60,64,69,70,80,81,82

Atributo 01
Atributo 02
Atributo 03
Atributo 04
Atributo 05
Atributo 06
Atributo 07
Atributo 08
Atributo 09
Atributo 10
Atributo 11
Atributo 12
Atributo 13
Atributo 14
Atributo 15

TEMPERATURA MAXIMA (°C) —1M

TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —1M

TEMPERATURA DO AR (°C) —11M
TEMPERATURA DO AR (°C) —12M

TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —12M

PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —13M
TEMPERATURA DO AR (°C) —5M P
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —5M P
TEMPERATURA MINIMA (°C) —5M P
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —5M P
TEMPERATURA DO AR (°C) —10M P
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —10M P
TEMPERATURA DO AR (°C) —15M P
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —15M P
TEMPERATURA MINIMA (°C) —15M P
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Tabela 55 — Irradiacdo Solar para Sdo Luis no periodo sazonal de Inverno

INVERNO
Selected attributes: 7,9,11,12,17,20,23,25,38,44,55,59,60,66,67,77,79,88
Atributo 01 TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —1M

Atributo 02 VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —1M
Atributo 03 PRECIPITACAO (mm) —1M
Atributo 04 RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —1M
Atributo 05 UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —2M
Atributo 06 VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —2M
Atributo 07 RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —2M
Atributo 08 TEMPERATURA DO AR (°C) —11M
Atributo 09 TEMPERATURA MINIMA (°C) —12M
Atributo 10 PRECIPITACAO (mm) —12M
Atributo 11 PRECIPITACAO (mm) —13M
Atributo 12 TEMPERATURA MAXIMA (°C) —=5M P
Atributo 13 TEMPERATURA MINIMA (°C) —5M P
Atributo 14 PRECIPITACAO (mm) —5M P
Atributo 15 RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —5M P
Atributo 16 PRECIPITACAO (mm) —10M P
Atributo 17 IRRADIACAO SOLAR (kJ/m?) —15MP
Atributo 18 PRECIPITACAO (mm) —15M P

Tabela 56 — Temperatura para Sao Luis no periodo sazonal de Inverno

INVERNO
Selected attributes: 40,58,69,80,81
Atributo 01 TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —12M

Atributo 02 TEMPERATURA DO AR (°C) —=5M P
Atributo 03 TEMPERATURA DO AR (°C) —10M P
Atributo 04 TEMPERATURA DO AR (°C) —15MP

Atributo 05 TEMPERATURA MAXIMA (°C) —15M P
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Tabela 57 — Irradiacdo Solar para Sdo Luis no periodo sazonal de Primavera

PRIMAVERA
Selected attributes: 3,8,22,30,44,52,61,63,67,74,78,79,85
Atributo 01 TEMPERATURA DO AR (°C) —1M
Atributo 02 PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —1M
Atributo 03 PRECIPITACAO (mm) —2M
Atributo 04 PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —11M
Atributo 05 PRECIPITACAO (mm) —12M

Atributo 06 PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —13M
Atributo 07 UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —5M P
Atributo 08~ PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —5M P
Atributo 09 RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —5M P
Atributo 10 ~ PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —10M P
Atributo 11 RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —10M P
Atributo 12 IRRADIACAO SOLAR (kJ/m?2) —15M P
Atributo 13~ PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —15M P

Tabela 58 — Temperatura para Sao Luis no periodo sazonal de Primavera

PRIMAVERA
Selected attributes: 54,58,69,74,80

Atributo 01 DIRECAO DO VENTO (graus) —13M
Atributo 02 TEMPERATURA DO AR (°C) —5MP
Atributo 03 TEMPERATURA DO AR (°C) —10M P
Atributo 04 PRESSAO ATMOSFERICA (LPa) —10M P
Atributo 05 TEMPERATURA DO AR (°C) —15M P




A. Selecio de Atributos

Tabela 59 — Irradiacdo Solar para Sao Luis no periodo sazonal de Verao

VERAO

Selected attributes: 3,4,6,14,15,16,17,19,20,25,26,27,28,33,36,37

38,44,47,48,49,50,52,55,56,63,74,79,85

Atributo 01
Atributo 02
Atributo 03
Atributo 04
Atributo 05
Atributo 06
Atributo 07
Atributo 08
Atributo 09
Atributo 10
Atributo 11
Atributo 12
Atributo 13
Atributo 14
Atributo 15
Atributo 16
Atributo 17
Atributo 18
Atributo 19
Atributo 20
Atributo 21
Atributo 22
Atributo 23
Atributo 24
Atributo 25
Atributo 26
Atributo 27
Atributo 28
Atributo 29

TEMPERATURA DO AR (°C) —1M
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —1M
UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —1M
TEMPERATURA DO AR (°C) —2M
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —2M
TEMPERATURA MINIMA (°C) —2M
UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —2M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —2M
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —2M
TEMPERATURA DO AR (°C) —11M
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —11M
TEMPERATURA MINIMA (°C) —11M
UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —11M
PRECIPITACAO (mm) —11M
TEMPERATURA DO AR (°C) —12M
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —12M
TEMPERATURA MINIMA (°C) —12M
PRECIPITACAO (mm) —12M
TEMPERATURA DO AR (°C) —13M
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —13M
TEMPERATURA MINIMA (°C) —13M
UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —13M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —13M
PRECIPITACAO (mm) —13M
RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —13M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —5M P
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —10M P
IRRADIACAO SOLAR (kJ/m?) —15M P
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —15M P
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Tabela 60 — Temperatura para Sao Luis no periodo sazonal de Verao

VERAO

Selected attributes: 9,14,19,25,58,59,60,64,69,70,80

Atributo 01
Atributo 02
Atributo 03
Atributo 04
Atributo 05
Atributo 06
Atributo 07
Atributo 08
Atributo 09
Atributo 10
Atributo 11

VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —1M
TEMPERATURA DO AR (°C) —2M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —2M
TEMPERATURA DO AR (°C) —11M
TEMPERATURA DO AR (°C) —5M P
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —5M P
TEMPERATURA MINIMA (°C) —5M P
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —5M P
TEMPERATURA DO AR (°C) —10M P
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —10M P
TEMPERATURA DO AR (°C) —15M P

Tabela 61 — Irradiacdo Solar para Sao Luis no periodo sazonal de Turiagu

OUTONO

Selected attributes: 4,7,14,15,17,18,19,25,26,27,28,33,36,37,38,39,41,51,63,66,74,77,79,84,85,88

Atributo 01
Atributo 02
Atributo 03
Atributo 04
Atributo 05
Atributo 06
Atributo 07
Atributo 08
Atributo 09
Atributo 10
Atributo 11
Atributo 12
Atributo 13
Atributo 14
Atributo 15
Atributo 16
Atributo 17
Atributo 18
Atributo 19
Atributo 20
Atributo 21
Atributo 22
Atributo 23
Atributo 24
Atributo 25
Atributo 26

TEMPERATURA MAXIMA (°C) —1M

TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —1M

TEMPERATURA DO AR (°C) —2M
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —2M
UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —2M

TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —2M

PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —2M
TEMPERATURA DO AR (°C) —11M
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —11M
TEMPERATURA MINIMA (°C) —11M
UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —11M
PRECIPITACAO (mm) —11M
TEMPERATURA DO AR (°C) —12M
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —12M
TEMPERATURA MINIMA (°C) —12M
UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —12M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —12M

TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —13M

PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —5M P
PRECIPITACAO (mm) —5M P
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —10M P
PRECIPITACAO (mm) —10M P
IRRADIACAO SOLAR kJ/m?) —15M P

TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —15M P

PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —15M P
PRECIPITACAO (mm) —15M P
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Tabela 62 — Temperatura para Sao Luis no periodo sazonal de Turiagu

OUTONO
Selected attributes: 32,58,59,80,81,88

Atributo 01 DIRECAO DO VENTO (graus) —11M
Atributo 02 TEMPERATURA DO AR (°C) —5M P
Atributo 03 TEMPERATURA MAXIMA (°C) —5M P
Atributo 04 TEMPERATURA DO AR (°C) —156M P
Atributo 05 TEMPERATURA MAXIMA (°C) —15M P
Atributo 06 PRECIPITACAO (mm) —15M P

Tabela 63 — Irradiacdo Solar para Sao Luis no periodo sazonal de Inverno

INVERNO

Selected attributes: 3,4,9,11,12,14,15,17,22,25,28,37,44,47,48,50,66,77,79,88
Atributo 01 TEMPERATURA DO AR (°C) —1M
Atributo 02 TEMPERATURA MAXIMA (°C) —1M
Atributo 03 VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —1M
Atributo 04 PRECIPITACAO (mm) —1M
Atributo 05 RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —1M
Atributo 06 TEMPERATURA DO AR (°C) —2M
Atributo 07 TEMPERATURA MAXIMA (°C) —2M
Atributo 08 UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —2M
Atributo 09 PRECIPITACAO (mm) —2M
Atributo 10 TEMPERATURA DO AR (°C) —11M
Atributo 11 UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —11M
Atributo 12 TEMPERATURA MAXIMA (°C) —12M
Atributo 13 PRECIPITACAO (mm) —12M
Atributo 14 TEMPERATURA DO AR (°C) —13M
Atributo 15 TEMPERATURA MAXIMA (°C) —13M
Atributo 16 UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —13M
Atributo 17 PRECIPITACAO (mm) —5M P
Atributo 18 PRECIPITACAO (mm) —10M P
Atributo 19 IRRADIACAO SOLAR (kJ/m?) —15M P
Atributo 20 PRECIPITACAO (mm) —15M P

Tabela 64 — Temperatura para Sao Luis no periodo sazonal de Inverno

INVERNO
Selected attributes: 18,69,70,80

Atributo 01 TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —2M
Atributo 02 TEMPERATURA DO AR (°C) —10M P
Atributo 03 TEMPERATURA MAXIMA (°C) —10M P
Atributo 04 TEMPERATURA DO AR (°C) —15M P
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Tabela 65 — Irradiacdo Solar para Sdo Luis no periodo sazonal de Primavera

PRIMAVERA

Selected attributes: 3,6,8,14,26,36,37,38,39,41,50,52,63,67,74,79,85

Atributo 01
Atributo 02
Atributo 03
Atributo 04
Atributo 05
Atributo 06
Atributo 07
Atributo 08
Atributo 09
Atributo 10
Atributo 11
Atributo 12
Atributo 13
Atributo 14
Atributo 15
Atributo 16
Atributo 17

TEMPERATURA DO AR (°C) —1M
UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —1M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —1M
TEMPERATURA DO AR (°C) —2M
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —11M
TEMPERATURA DO AR (°C) —12M
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —12M
TEMPERATURA MINIMA (°C) —12M
UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —12M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —12M
UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —13M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —13M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —5M P

RAJADA MAXIMA DE VENTO (m/s) —5M P

PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —10M P
IRRADIACAO SOLAR (kJ/m?) —15M P
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —15M P

Tabela 66 — Temperatura para Sao Luis no periodo sazonal de Primavera

PRIMAVERA

Selected attributes: 10,33,55,80,88

Atributo 01
Atributo 02
Atributo 03
Atributo 04
Atributo 05

DIRECAO DO VENTO (graus)—1M
PRECIPITACAO (mm) —11M
PRECIPITACAO (mm) —13M

TEMPERATURA DO AR (°C) —15M P
PRECIPITACAO (mm) —15M P
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A. Selecio de Atributos

Tabela 67 — Irradiacdo Solar para Sao Luis no periodo sazonal de Verao

VERAO

Selected attributes: 3,4,6,8,11,14,15,16,17,19,20,33,36,37,39,41,52,55,63,66,74,77,79,85,88

Atributo 01
Atributo 02
Atributo 03
Atributo 04
Atributo 05
Atributo 06
Atributo 07
Atributo 08
Atributo 09
Atributo 10
Atributo 11
Atributo 12
Atributo 13
Atributo 14
Atributo 15
Atributo 16
Atributo 17
Atributo 18
Atributo 19
Atributo 20
Atributo 21
Atributo 22
Atributo 23
Atributo 24
Atributo 25

TEMPERATURA DO AR (°C) —1M
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —1M
UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —1M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —1M
PRECIPITACAO (mm) —1M
TEMPERATURA DO AR (°C) —2M
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —2M
TEMPERATURA MINIMA (°C) —2M
UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —2M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —2M
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) —2M
PRECIPITACAO (mm) —11M
TEMPERATURA DO AR (°C) —12M
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —12M
UMIDADE RELATIVA DO AR (%) —12M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —12M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —13M
PRECIPITACAO (mm) —13M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —5M P
PRECIPITACAO (mm) —5M P
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —10M P
PRECIPITACAO (mm) —10M P
IRRADIACAO SOLAR (kJ/m?) —15M P
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —15M P
PRECIPITACAO (mm) —15M P

Tabela 68 — Temperatura para Sao Luis no periodo sazonal de Verao

VERAO
Selected attributes: 14,19,40,58,59,60,69,70,80,81

Atributo 01
Atributo 02
Atributo 03
Atributo 04
Atributo 05
Atributo 06
Atributo 07
Atributo 08
Atributo 09
Atributo 10

TEMPERATURA DO AR (°C) —2M
PRESSAO ATMOSFERICA (hPa) —2M

TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) —12M

TEMPERATURA DO AR (°C) —5M P
TEMPERATURA MAXIMA (°C) —5M P
TEMPERATURA MINIMA (°C) —5M P
TEMPERATURA DO AR (°C) —10M P

TEMPERATURA MAXIMA (°C) —10M P

TEMPERATURA DO AR (°C) —15M P

TEMPERATURA MAXIMA (°C) —15M P
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Apéndice B

Tabela-resumo de RMSE
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Tabela 69 — Valores gerais de RMSE

Caxias: Teste 1  Teste 2  Teste 3 Teste4d Teste5 Teste 6 C/ selecao
Verio Irradiagao 0,01354 2,36875 0,05736  0,14418  0,03007  0,02601 0,67601
Temperatura 1,34900 2,63833 1,50121  1,98177 0,45278  1,28499 0,41112
Outono Irradiacao 7,04349 7,49771  2,76899  2,56612  1,92223 243682 0,10756
Temperatura 5,24122 4,32545  3,92098 5,38936 1,53317  4,18272 0,79745
Inverno Irradiacao 6,86247 3,27709  6,44687  4,40704  5,04656  4,54940 1,47192
Temperatura 6,86247 3,27709  6,44687  4,40704  5,04656  4,54940 0,32069
Primavera Irradiacao 0,00024 0,00645 0,01410 0,00643 0,03259  0,00398 0,03820
Temperatura 0,02673 0,05894  0,04662 0,04556  0,00606 0,01214 0,11272

Colinas: Teste 1  Teste 2  Teste 3 Teste4d Teste5 Teste 6 C/ selegao
Verio Irradiacao 8,22770 8,25247 10,98648 9,33034 1,18300 9,28988 0,37329
Temperatura 0,97024 2,55814  0,66053  1,27724  3,62259  6,40947 0,08631
Outono Irradiacao 0,22520 0,05226 2,74331 0,00087 0,22415 0,12044 0,22021
Temperatura 0,52456 5,17360  0,44627  5,39171 12,88789 7,92724 2,78014
Inverno Irradiacao 0,17461 0,30455 0,06421 2,19186 5,46376 1,08156 0,22021
Temperatura 1,50057 1,72737  1,47291  2,02447 1,77171  2,54080 2,78014
Primavera Irradiagao 1,54522  2,19960 4,81689 0,01355  1,65233  0,85905 2,07319
Temperatura 0,03503 9,01944 0,79881  8,37780 0,69003 7,31719 1,66016

Imperatriz: Teste 1  Teste 2  Teste 3 Teste4d Teste5 Teste 6 C/ selegio
Veriio Irradiacao 0,03497 0,11911 0,04974 0,02521 0,00154  0,00933 0,18119
Temperatura 0,05364 0,02510 0,10688  0,01745 0,02463 0,07718 0,14044
Outono Irradiacao 0,05757 1,45345 1,79951  0,06000 1,70899  0,35081 3,95860
Temperatura 2,71404 0,05090 4,62746  1,38904 0,22416  1,90607 0,22578
Inverno Irradiacao 0,07241 0,08934 2,17696 0,13872 2,68815 0,01117 4,04504
Temperatura 5,39199 4,42876  4,46614  9,59773  3,57742  6,81603 7,83989
Primavera Irradiacao 0,01083 0,01689  0,04578  0,02992 0,01049  0,00659 0,11329
Temperatura 0,00250 0,01248  0,06097  0,02330 0,06005  0,04320 0,00749

Sao Luis: Teste 1  Teste 2  Teste3 Teste4d Teste5 Teste 6 C/ selecao
Verio Irradiagdo 0,00539 0,24882 0,07496 0,18026  1,04597  0,07705 0,17624
Temperatura 0,45657 0,11312  0,40947 0,26115  0,23950  0,28493 0,10835
Outono Irradiacao 1,11716 0,71969  1,05497 0,64322 0,68369 0,38384 0,82560
Temperatura 1,90865 3,12247  3,04213 1,59335 0,26945 0,51228 0,53718
Inverno Irradiacao 2,76431 4,82631  3,82026  0,14572 490892  0,12872 1,80706
Temperatura 4,05233 0,27777  1,68287 0,56920 0,06432  0,04511 0,48794
Primavera Irradiacao 0,66099 0,11052 0,06450 0,03020 0,03366  0,05267 0,00754
Temperatura 0,15688 0,14078  0,18922 0,11312  0,03709  0,03247 0,02564

Turiagu: Teste 1  Teste 2  Teste3 Teste4d Teste5 Teste 6 C/ selecdo
Verio Irradiagao 0,01956 0,01424 0,01009 0,01334 0,00624 0,01969 2,29190
Temperatura 0,04273 0,02810 0,01285  0,00570  0,03538  0,03302 0,74447
Outono Irradiacao 0,01434 0,01343 0,00731 0,00671 0,02645 0,05544 0,00505
Temperatura 0,04441 0,00798 0,01613 0,07958 0,04242 0,01191 0,12613
Inverno Irradiacao 2,66691 3,53433  2,12947 3,80127 0,41237  3,03355 0,26099
Temperatura 1,07574 1,27084 1,64263 0,01662 0,89075  0,47105 2,85136
Primavera Irradiacao 0,58659 0,01547 0,12854  5,32162 0,13697 4,57853 1,49833
Temperatura 7,41047 0,24259  3,85275 0,05822 0,33815 0,85724 0,42458
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Apéndice C

Graficos de Irradiacao Solar e Temperatura
do Ar
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C. Grdficos de Irradiagdo Solar e Temperatura do Ar
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Fonte: Elaborado pela autora (2019)
Figura 47 — Grafico de temperatura para Caxias no periodo do Inverno de 2017
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Figura 48 — Grafico de Irradiacdo Solar para Caxias no periodo da Primavera de 2018
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Figura 49 — Grafico de temperatura para Caxias no periodo da Primavera de 2018
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Figura 46 — Grafico de Irradiagdo Solar para Caxias no periodo do Inverno de 2017
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Figura 50 — Grafico de Irradiagdo Solar para Caxias no periodo do Verao de 2019
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Fonte: Elaborado pela autora (2019)

Figura 51 — Grafico de temperatura para Caxias no periodo do Verdo de 2019
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Figura 52 — Grafico de Irradiagdo Solar para Caxias no periodo do Outono de 2019
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Fonte: Elaborado pela autora (2019)

Figura 53 — Gréfico de temperatura para Caxias no periodo do Outono de 2019
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C. Grdficos de Irradiagdo Solar e Temperatura do Ar

Figura 54 — Grafico de Irradiagdo Solar para Colinas no periodo do Inverno de 2018
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Figura 55 — Grafico de temperatura para Colinas no periodo do Inverno de 2018
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Figura 56 — Grafico de Irradiacdo Solar para Colinas no periodo da Primavera de 2018
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Figura 57 — Grafico de temperatura para Colinas no periodo da Primavera de 2018
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Figura 58 — Gréfico de Irradiacao Solar para Colinas no periodo do Verao de 2019
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Fonte: Elaborado pela autora (2019)

Figura 59 — Grafico de temperatura para Colinas no periodo do Verdao de 2019
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Figura 60 — Grafico de Irradiagdo Solar para Colinas no periodo do Outono de 2019
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Figura 61 — Grafico de temperatura para Colinas no periodo do Outono de 2019
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C. Grdficos de Irradiagdo Solar e Temperatura do Ar
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Figura 64 — Grafico de Irradiagdo Solar para Imperatriz no periodo da Primavera de 2018
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Figura 62 — Grafico de Irradiacdo Solar para Imperatriz no periodo do Inverno de 2018
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Figura 63 — Grafico de temperatura para Imperatriz no periodo do Inverno de 2018
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Figura 65 — Grafico de temperatura para Imperatriz no periodo da Primavera de 2018
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Figura 66 — Grafico de Irradiacdo Solar para Imperatriz no periodo do Verdo de 2019
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Figura 67 — Grafico de temperatura para Imperatriz no periodo do Verdo de 2019
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Figura 68 — Grafico de Irradiagdo Solar para Imperatriz no periodo do Outono de 2019
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Figura 69 — Grafico de temperatura para Imperatriz no periodo do Outono de 2019
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C. Grdficos de Irradiagdo Solar e Temperatura do Ar

Figura 70 — Grafico de Irradiagdo Solar para Sao Luis no periodo do Inverno de 2018
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Figura 71 — Grafico de temperatura para Sao Luis no periodo do Inverno de 2018
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Figura 72 — Gréfico de Irradiacdo Solar para Sdo Luis no periodo da Primavera de 2018
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Figura 73 — Grafico de temperatura para Sdo Luis no periodo da Primavera de 2018
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Figura 74 — Grafico de Irradiagdo Solar para Sdo Luis no periodo do Verdo de 2018
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Figura 75 — Grafico de temperatura para Sdo Luis no periodo do Verdo de 2018
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Figura 76 — Grafico de Irradiagdo Solar para Sdo Luis no periodo do Outono de 2019
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Figura 77 — Grafico de temperatura para Sdo Luis no periodo do Outono de 2019
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Figura 78 — Grafico de Irradiacdo Solar para Turia¢u no periodo do Inverno de 2017
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Figura 79 — Gréfico de temperatura para Turiacu no periodo do Inverno de 2017
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Figura 80 — Grafico de Irradiagdo Solar para Turiagu no periodo da Primavera de 2018
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Figura 81 — Grafico de temperatura para Turiagu no periodo da Primavera de 2018
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Figura 82 — Grafico de Irradiagdo Solar para Turiacu no periodo do Verdo de 2018
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Figura 83 — Grafico de temperatura para Turiagu no periodo do Verao de 2018
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Figura 84 — Gréfico de Irradiacdo Solar para Turiagu no periodo do Outono de 2018
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Figura 85 — Grafico de temperatura para Turiagu no periodo do Outono de 2018
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