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RESUMO

BARRETO NUNES OLEQUES, Nivea Maria. Estimativa do Campo de Vento em
Alta Resolucao com Assimilacao Hibrida por En4DVAR para Estimativa Energia
Edlica. 2020. 75 f. Dissertacao (Mestrado em Modelagem Matematica) — Programa
de Pés-Graduacdao em Modelagem Matematica, Instituto de Fisica e Matematica,
Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2020.

Nota-se que com a crescente criacdo de parques edlicos no mundo as energias
renovaveis voltaram a ganhar destaque. A necessidade de fornecer energia e tam-
bém a grande preocupagdo com a degradacao do meio ambiente sdo dois desafios a
serem ponderados. A energia edlica € uma das energias renovaveis mais promissoras
e com seu crescimento, estudos relacionados a previsdo do tempo, mais voltados
para a previsdo de vento tornam-se extremamente importantes. Alguns modelos
realizam a previsdo numérica do tempo e, dentre eles, neste trabalho foi utilizado
o modelo Weather Research and Forecasting (WRF), bem como, suas técnicas
de assimilacdo de dados apresentadas nas suas versées mais atuais. A técnica
empregada foi a variacional, quadridimensional por Ensemble (En4DVar) que atualiza
a matriz de covariancia do erro de previsdo sem o calculo explicito dessa matriz como
no 4DVar, ou seja atualiza os erros do dia. Também foi implementado o modelo Wind
Ninja que aumenta a resolucao para menos de 200 m. Dessa forma, o objetivo deste
trabalho é estimar o vento em alta resolucdo, com auxilio do modelo Wind Ninja, a
partir dos campos de vento do WRF com resolucéo horizontal 9, 3 e 1 km, evitando-se
assim, danos em equipamentos e também, a interrupcao de fornecimento de energia,
causada por ventos extremos. A regido de estudo € o complexo edlico de Cerro
Chato, situado na cidade de Santana do Livramento, RS, sendo os dados simulados
comparados com as torres deste complexo. Os resultados mostram que o aumento
na resolucao dos dados ja assimilados apresenta melhora na previsao, podendo ser
uma ferramenta para auxilio no gerenciamento de energia. Observa-se que a técnica
de assimilagéo de dados também apresenta resultados satisfatérios em determinadas
situacdes e que com uma amostragem maior de resultados, pode-se melhorar ainda
mais as previsoes.

Palavras-chave: Previsdo, assimilacdo de dados, modelo WRF, ventos extremos,
Windninja.



ABSTRACT

BARRETO NUNES OLEQUES, Nivea Maria. High Resolution Wind Field Estima-
tion with En4DVar Hybrid Assimilation for Wind Energy Estimation. 2020. 75 f.
Dissertacdo (Mestrado em Modelagem Matematica) — Programa de Pd6s-Graduagéo
em Modelagem Matematica, Instituto de Fisica e Matemética, Universidade Federal
de Pelotas, Pelotas, 2020.

It is noted that with the increasing creation of wind farms in the world, renewable
energies have once again gained prominence. The need to supply energy and also
the great concern with the degradation of the environment are two challenges to be
considered. Wind energy is one of the most promising renewable energies and with its
growth, studies related to weather forecasting, more focused on wind forecasting are
extremely important. Some models perform numerical weather forecasting and, among
them, the Weather Research and Forecasting (WRF) model was used in this work, as
well as their data assimilation techniques presented in their most current versions. The
technique employed was the variational, four-dimensional by Ensemble (En4DVar) that
updates the covariance matrix of the forecast error without the explicit calculation of
this matrix as in 4DVar, that is, it updates the errors of the day. The Wind Ninja model
was also implemented, which increases the resolution to less than 200 m. Thus, the
objective of this work is to estimate the wind at high resolution, with the aid of the Wind
Ninja model, from the WRF wind fields with horizontal resolution 9, 3 and 1 km, thus
avoiding damage to equipment and also , the interruption of energy supply, caused by
extreme winds. The study region is the Cerro Chato wind complex, located in the city
of Santana do Livramento, RS, and the simulated data are compared with the towers
of this complex. The results show that the increase in the resolution of the data already
assimilated improves the forecast, and can be a tool to aid in energy management.
It is observed that the data assimilation technique also presents satisfactory results in
certain situations and that with a larger sample of results, the predictions can be further
improved.

Keywords: forecast, data assimilation, WRF model, extreme winds, Windninja .
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1 INTRODUCAO

A partir da queda da producéao de petroleo na década de 70, as energias renovaveis
voltaram a ganhar destaque. O que motiva esse interesse é a grande necessidade de
fornecer energia, ponderada com a obrigacao de preservar o meio ambiente. Tendo
em vista, que sua degradacao € acentuada pela utilizacdo de combustiveis fosseis.
Na atualidade, a energia edlica € uma das energias mais promissoras, em termos de
energias renovaveis. Em consequéncia disso, os parques eolicos ganharam espaco
na paisagem de alguns paises.

Nesse sentido, os estudos relacionados a previsao do tempo tornam-se bastante
uteis aos parques edlicos. Tendo em vista a necessidade de prever as condigdes de
vento almejando bom funcionamento dos equipamentos do parque, desde cuidados
com o0 maquinario até o proprio fornecimento de energia, bem como a melhora na
previsdo do vento pode auxiliar economicamente.

Com o avanco dos sistemas computacionais, consequentemente dos modelos nu-
méricos, a partir do século XX, pode-se obter um grande progresso na Previsao Nu-
mérica do Tempo (PNT). A partir desses grandes avancos foi possivel realizar simula-
¢cOes atmosféricas em diversas escalas espaciais. Sendo essas escalas classificadas
como macroescala, com caracteristica global, mesoescala, regional e microescala,
local (ORLANSKI, 1975). O Weather Research and Forecasting Model (WRF) € um
modelo numérico de previsao de tempo, amplamente utilizado tanto para fins operaci-
onais como para a pesquisa.

A Previsao Numérica do Tempo (PNT) é considerada um problema de valor inicial e
de contorno (KALNAY, 2003), ou seja, dada uma estimativa do estado atual da atmos-
fera e condigdes de contorno apropriadas a superficie, 0 modelo pode prever o com-
portamento da atmosfera. Portanto, a qualidade destes prognédsticos esta diretamente
relacionada a qualidade da condicéo inicial, que por sua vez, pode ser construida com
o auxilio de técnicas de Assimilagdo de Dados (AD). Dentre elas esta assimilacao de
dados Variacional Quadri-Dimensional baseada em Ensemble (En4DVar).

O objetivo geral deste trabalho € simular campos de vento em resolugéo, 9, 3 e 1
km, através do modelo WRF com e sem AD, que por sua vez € utilizado como entrada
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para o0 modelo Windninja, aumentando a resolugao do campo de vento simulado para
menos de 200 m. Os objetivos especificos sao: (i) fornecer subsidios para que o ope-
rador do sistema de geracao de energia edlica possa gerenciar o sistema da melhor
maneira possivel; (ii) avaliar se o procedimento da AD, pela técnica En4DVar, diminui
0s erros dos campos de vento previsto, em comparagdo com a verdade terreste, que
neste estudo sdo os dados disponibilizados pela empresa Eletrosul, coletado pelas tor-
res do Complexo Edlico de Cerro Chato, situado na cidade de Santana do Livramento
- RS.

Esta pesquisa resultara num sistema de previsédo de vento em alta resolucao, ge-
rada por modelos numéricos acoplados, agregando beneficios ambientais, sociais e
econOmicos para a regiao de interesse.

No capitulo 2 é realizada uma revisao bibliografica sobre a estimativa de vento por
modelos numéricos voltados a energia edlica e também sobre a assimilacdo de da-
dos por métodos sequenciais, variacionais e hibridos. No capitulo 3 é detalhada a
metodologia utilizada: especificagdes sobre os modelos WRF e WindNinja, dados e
parametros utilizados na assimilagdo, bem como detalhes sobre os dados anemomé-
tricos. No capitulo 4 sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos e no capitulo
5 sédo apresentadas as consideragodes finais.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Estimativa de vento por modelo numérico

Na segunda metade do século XX, devido ao desenvolvimento dos computadores e
a melhoria na rede de observagdes, a previsdo numérica do tempo operacional tornou-
se realidade. Entretanto, no Brasil, somente a partir da década de 90, com a criacao
do Centro de Previsdo de Tempo e Estudos Climaticos (CPTEC/INPE), a PNT passou
a ser realizada operacionalmente. Atualmente tem havido grande desenvolvimento
de energias renovaveis, como por exemplo a energia edlica, e como consequéncia a
crescente criagao de parques edlicos. A figura 1 representa a evolugcéao da capacidade
instalada de energia edlica em megawatt, desde 2005 até o presente, bem como sua
projecao de aumento até 2024. Em cor azul claro séo ressaltadas as novas instalagdes
e em azul escuro, 0 acumulo das antigas instalacbes com as novas. Nota-se que, pelo
previsto, chegara a 19.042,3 megawatts, em 2024.

19.0423

17.906,0
16.5614
47.0

127686,

10.741,6

B7277,

59739,

34784

25233
15294
71| 2354 2456 3462 6082 5330

2005 2006 2007 2008 2009 2010 20m 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2024
@ Nova B Acumulada

Figura 1: Evolugao da capacidade instalada de energia edlica no Brasil
Fonte: ANNEL/ABEEOLICA, 2020.
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A previsao de vento € de extrema importancia para a qualidade da estimativa de ge-
racao de energia edlica, bem como a diminuicdo dos riscos de interrup¢ao de energia,
possibilitando um melhor funcionamento, de modo geral, dos parques edlicos (FOLEY,
2010). Contribui, também, com o cuidado com o material exposto ao ar livre para co-
letar os dados, como no caso dos aerogeradores, torres, etc. Acima de tudo é vital
para a gestdo do sistema de geracéo de energia edlica, uma vez que o sistema deve
ser desligado em situacdes de vento fraco e também forte, ha uma velocidade minima
para que a turbina inicie a movimentacdo e maxima suportada pela turbina. Esses
extremos sdo prejudiciais aos parques, pois quando atingidas essas velocidades a
geracao de energia € interrompida, causando perdas econdémicas, a medida que as
empresas geradoras nao podem atender seus clientes. Também é importante des-
tacar, que a previsdao do campo de vento influencia no pregco da energia no mercado
financeiro (SOMAN, 2010).

Nesse sentido, as previsdes de vento tornam-se uma necessidade e alguns auto-
res seguem uma classificagdo quanto a técnica utilizada, com destaque no tempo de
simulagdo, conforme mostra a tabelai.

Tabela 1: Classificacdao quanto ao tempo de simulacédo para diferentes técnicas de
previsao

Tempo Alcance de Previsao

Curtissimo prazo De 0 segundos a 30 minutos a frente
Curto prazo De 30 minutos a 6 horas a frente
Médio prazo De 6 horas a 1 dia a frente

Longo prazo De 1 dia a 1 semana ou mais a frente

Fonte: WANG, 2011.

Conforme Foley (2010), Wu (2007), Soman (2010) e Kariniotakis (2004), alguns
métodos de previsdo de vento sdo: Método de Persisténcia, Abordagens Fisicas,
Abordagens Estatisticas e Abordagens Hibridas.

De acordo com Wu (2007) o Método de Persisténcia (MP) é a forma mais simples
de previsao de vento. Esse método supde que a velocidade do vento no instante t + x
€ igual a que era no instante t. Ou seja, sup6e que ha uma alta correlacdo entre os
valores atuais e posteriores do vento. Foi desenvolvido por meteorologistas para ser
comparados a fim de suplementar os modelos de PNT. Um destaque positivo desse
método é que, quando comparado com os modelos de PNT para algumas previsoes
de curtissimo prazo, se mostra mais eficiente. Entretanto, para previsdo com periodo
maior 0 método ndo apresenta resultados satisfatérios.

O método com a utilizacao de abordagens fisicas, utiliza parametrizacoes basea-
das em uma descricao fisica da atmosfera. Os métodos de PNT sdo exemplos dessa
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abordagem e atuam resolvendo modelos matematicos complexos com apropriadas
condicdes iniciais e de fronteira. Sao geralmente processados em supercomputadores
devido a demanda por memdria computacional. Sua eficacia é destacada de médio a
longo prazo e suas previsdes sao mais precisas quando as condicoes meteoroldgicas
sS40 mais estaveis.

Na abordagem estatistica, uma grande quantidade de dados sédo analisados e as
condicdes meteoroldgicas sao desconsideradas. Os métodos que utilizam essa abor-
dagem sao faceis de modelar e baratos, ndo sdo baseados em modelos matematicos
predefinidos. Os métodos sdo baseados em séries temporais e redes neurais. As
técnicas incluem média mével, modelo de média mével autorregressiva e modelo de
média moével integrado autorregressivo.

Modelos que combinam as duas abordagens, fisica e estatistica, conhecidos como
hibridos, tem por objetivo obter um desempenho de previsdo globalmente otimizado,
aproveitando as vantagens de cada modelo.

Para realizar as simulagcdes de previsdo de vento sdo necessarios recursos com-
putacionais que tendem a melhorar a modelagem, cada vez que suas capacidades
de resolucdo sdao aumentadas. Nesse sentido, foi possivel desenvolver softwares que
realizavam a previsao de vento. Alguns exemplos sédo, o Prediktor e SOWIE para o
método fisico, WPPT, Sipredlico, WPMS, GH Forecaster, Aleasoft at UPC Spain para
o método estatistico, Zephyr, Previento, eWind TM, WEPROG, LocalPred and Regio-
Pred, Scirocco, para o0 método hibrido.

Para a realizagédo da previsao de vento, conforme é a proposta deste trabalho, com
apropriadas condigdes iniciais para os campos meteoroldgicos, € necessario rever
alguns métodos de assimilacao de dados, que serdo abordados na préxima secao.

2.2 Assimilacao de dados por métodos sequenciais, variacionais
e hibridos

Miller et al (1994) aplicaram ao Modelo de Lorenz o filiro de Kalman Estendido
(EKF), versao do KF para problemas nao-lineares. Os autores concluiram que a as-
similagdo apresenta bons resultados para frequéncias de observacao relativamente
altas, considerando-se o EKF com primeiro e segundo momento estatistico. Ao utili-
zarem terceiro e quarto momento, formulagéo de Monte Carlo, a trajetéria € muito bem
corrigida pela insergdo do dado, entretanto ha grande aumento de custo computacio-
nal para a resolugéo do problema.

Huang e Yang (1996) avaliam o procedimento de assimilacdo com as equacgdes de
Lorenz e o método de assimilacao 4D-Var. Os autores mostram que quanto maior for o
ruido na condigdo inicial, maior deve ser niumero de interagdes durante o minimizagao
do gradiente da funcao custo. Os autores concluem também, que com observacoes
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de apenas uma das trés varidveis do sistema e 40% de ruido na condigao inicial, a
trajetéria do modelo n&o € corrigida pela assimilagao.

Mogensen e Huang (1998) exploram a capacidade do método 3D-Var estimar paréa-
metros do Modelo de Lorenz e apresentam resultados a cerca de variagdes na janela
de assimilagéo e ruido nos dados observados. Os autores concluem que a estimativa
de parametros € uma aplicagdo promissora para a abordagem variacional.

Miyoshi (2005) investiga variacdes do filtro de Kalman por Ensemble (EnKF), apre-
sentando as seguintes conclusdes baseadas no sistema de Lorenz: (1) calculando a
covariancia do erro de observacao de maneira localizada (multiplicando a covariancia
do erro de observacao pelo inverso de uma Gaussiana) é possivel assimilar maior
namero de observacoes; (2) A performance do filtro de Kalman Localizado por En-
semble (LEKF) é igual ou melhor do que a do Ensemble do Filtro de Kalman por Raiz
Quadrada (EnSR) com parametros similares; (3) ponderar a covariancia em funcéao do
tempo e local é uma proposta promissora em assimilacao de dados.

Hayden et al (2011) destacam a desejavel caracteristica de rapida convergéncia
do algoritmo 3D-Var em aplicacées ao modelo de Lorenz tanto para o caso discreto
como para 0 caso continuo.

Law et al (2013) estudaram a performance do 3D-Var e concluiram que a meto-
dologia de inflacdo de variancia (por fator multiplicativo) tende a estabilizar o filtro,
condicionando a convergéncia do algoritmo de minimizacao e melhorando a precisao
da correcao das trajetorias do escoamento.

Harter e Campos Velho (2008) emularam o EKF através de Redes Neurais Artifici-
ais, com o objetivo de mostrar que no caso sobredeterminado (quando o numero de
observacdes é maior do que o numero de graus de liberdade do modelo), a técnica de
inteligéncia artificial € uma alternativa as demais técnicas.

A implementagao original do KF € inviavel em problemas de alta dimensao, tais
como previsdo numérica de tempo operacional. Entretanto, sua aplicacao através
de diversas simplificacdes como ensemble Kalman filter - EnKF (Evensen; Burgers
et al; Whitaker e Hamil; Tippet e tal, 1994, 1998, 2002, 2003) ensemble transform
Kalman filter - ETKF (Bishop et al, 2001), ensemble adjustment Kalman filter - EAKF
(Anderson, 2001), local ensemble Kalman filter - LEKF (Ott et al, 2002), hybrid EnKF-
3DVar (Gao et al, 2013) é possivel devido a redugcédo da complexidade computacional
destas técnicas.

Evensen (1994) apresenta um método sequencial baseado na abordagem de
Monte Carlo. Esta metodologia mostra-se atrativa para tratar problemas de alta di-
mensao, cuja covariancia dos erros demanda alta capacidade computacional, como
no EKF. Segundo o autor, aplicacées deste EnKF em fronteiras abertas, como apli-
cacdes a oceanos, podem ser tratadas como problemas bens postos. Os resultados
mostram que os crescimento dos erros € evitado, porque nao ha a necessidade do
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armazenamento e evolucao da matriz de covariancia dos erros. O método proposto
pode ser aplicado a modelos oceanicos realisticos com amplo dominio em computa-
dores atuais de alta performance ou em cluster de Workstations.

Em Bishop et al (2001) avalia-se um filtro de Kalman sub-6timo, conhecido como
ETKF, onde é feita uma transformacgéo e normalizacao no ensemble, para obter-se a
matriz de covariancia dos erros de previsdo menos custosa computacionalmente em
comparacao com o EnKF. O filtro foi usado pelo Centro Nacional de Previsdo Ambi-
ental nas missdes de reconhecimento, Winter Storm de 1999 e 2000, para determinar
onde as aeronaves devem implantar dropwindsonde a fim de melhorar as previsdes
de 24-72 h sobre areas continentais dos Estados Unidos. Esta metodologia também
¢ testada através de um modelo numérico barotropico de previséo de vortices cicloni-
cos tropicais. Comparagdes entre ETKF, 3DVAR e métodos hibridos mostram que é
eficiente para a assimilacao de dados.

O EAKF, conforme Anderson (2001) consiste em uma teoria para estimar a distri-
buicdo de probabilidade do estado de um modelo dado um conjunto de observagdes
existentes. O EAKF, bem como o EnKF original geram previsées com erros relativa-
mente pequenos na média dos conjuntos, o que implica em razoavel nivel de incerteza
nas variaveis assimiladas. Nos experimentos de Anderson (2001), observa-se vanta-
gens significativas do EAKF em comparagédo como 4D-VAR em modelos de baixa
ordem.

Ott et al. (2002) introduzem o conceito de localization na formulagéo do filtro de
Kalman por Ensemble, chamado LEKF. Esta aproximacao baseia-se na hipétese de
que, quando a superficie da Terra é dividido em regides localizadas de tamanho mo-
derado, os vetores das incertezas de previsdo em tais regides tendem a estar em um
subespaco de dimensao muito menor do que a do completo vetor de estado atmosfé-
rico de tal regido. Conjuntos de filtros de Kalman, em geral, assumem que a andlise
resultante da assimilacdo de dados encontra-se no mesmo subespago como 0 erro
de previsdo esperado. Sob esta hipétese a dimensao deste subespaco é baixa. Isto
implica que as operagdes com matrizes tridimensionais sdo relativamente baixas. As-
sim, a andlise de dados é feita localmente de forma que se pode explorar a técnicas
computacdo massivamente paralela a para reducao de custo computacional. As ana-
lises locais sdo, entéo, utilizadas para construir estados globais para o avango para o
proximo tempo de previsdo. As potencialidades do método s&o ilustrados atraves de
experimentos com o modelo de Lorenz-96, que permitiu aos autores concluirem que
se pode obter uma analise precisa a um custo computacional menor do que com o fil-
tro de Kalman por ensemble original, onde as observacdes séo utilizadas de maneira
nao localizada.

Liu et al. (2008) e Liu et al. (2009) apresentam resultados da implementacéo do
En4DVAR no modelo WRF. Esta técnica permite a atualizagdo da matriz de covarian-
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cia de erros de previsao (leva em conta os erros do dia), sem o céalculo explicito destes
erros, conforme a derivagdo tedrica do filiro de Kalman ou suas aplicagées operaci-
onais como em Parrish e Derber (1992); e também evita o célculo do trabalhoso e
custoso modelo adjunto e tangente linear do modelo, como no 4DVAR.



3 METODOLOGIA

3.1 Modelo WRF

3.1.1 Processamento

O Weather Research and Forecasting (WRF) € um modelo de previsdo numérica
projetado para aplicacoes de pesquisa atmosférica e previsao operacional. Possui nu-
cleos dinamicos, um sistema de assimilacao de dados e suporta computagéo paralela.
Foi desenvolvido pelo National Center for Atmosferic Research (NCAR) por volta da
década de 90 e esta atualmente em uso operacional em varios centros meteorolégicos
e universidades. E uma ferramenta simples de dominio plblico e pode ser operada
em cluster ou em computadores pessoais de pequeno porte.

Os modulos de execucao do modelo sdo WRF Preprocessing System (WPS) e o
WRF que pode ser, dependendo da versao utilizada, o WRF-ARW - Advanced Rese-
arch WRF (relacionado a pesquisa avangada) ou WRF-NMM - Nonhydrostatic Mesos-
cale Model (Modelo de mesoescala nao hidrostatica) . Para a execucdao do WPS é
necessario a utilizagdo dos submédulos geogrid, ungrib e metgrid. A partir de dados
geograficos e estatisticos externos, o geogrid cria dados terrestres, de modo a des-
crever a geografia do terreno a ser modelado. O ungrib tem a fungcdo de descompactar
0s arquivos meteoroldgicos que estdao em formato GRIB e compacta para um formato
intermediario. O metgrid é responsavel por interpolar os dados meteorol6gicos ho-
rizontalmente para determinado dominio. Apds a execucdo do real.exe, a saida do
metgrid.exe sera a entrada para a execugado do WRF. J& o real.exe, além de definir as
parametrizacdes fisicas, faz a interpolacao vertical sobre a area em processamento.
Por ultimo, a execucdo do wrf.exe que gera a previsdo com todas as configuracoes
determinadas anteriormente (WRF-ARW, 2019). A figura 2 mostra um esquema para
compreensao da execug¢ao do modelo.
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Figura 2: Fluxograma para execu¢ao do modelo WRF
Fonte: Autora, 2019.

A éarea de dominio € a regido onde esta localizado o complexo edlico de Cerro
Chato na cidade de Santana do Livramento RS. Os dados simulados foram compara-
dos com as estagdes do INMET que estdo distribuidas nas cidades ao redor e, sdo
elas, Alegrete, Santana do Livramento, Quarai, Sdo Gabriel, Sdo Vicente e Dom Pe-
drito. A figura 3 mostra a regido descrita.

Alegrete
/Qu%al Sao' Gabriel
%"ﬁ\ 1a‘ma do Livramento

Uruguai

Dom
Santa Fé

Google Earth

Maldonado
iz |

S %
BUENOS AIfCSPSNonte Montevideu

Figura 3: WRF dominio 1 (9 km)
Fonte: Autora, 2019.

Foi construida uma malha computacional no dominio 1, com 100 x 110 pontos com
uma espacamento de 9 km, como mostra a figura 4.
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Figura 4: WRF malha computacional no dominio 1
Fonte: Autora, 2019.

Na figura 5 sdo apresentados os dominios 1 e 2, sendo a malha computacional do
dominio 2 com 88 x 100 pontos e espagamento de 3 km.
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Figura 5: WRF dominio 1 (9 km) e dominio 2 (3 km)
Fonte: Autora, 2019.

A figura 6 mostra os dominios 1, 2 e 3, tendo em vista que a malha computacional
do dominio 3 apresenta 76 x 88 pontos com espacamento de 1 km.
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Figura 6: WRF dominio 1 (9 km), dominio 2 (3 km) e dominio 3 (1 km)
Fonte: Autora, 2019.

Para a realizacdo das simulagdes foi utilizado o modelo WRF versdo 4.0 com o
auxilio do supercomputador Cimatec Yemoja situado no estado da Bahia. Isso foi pos-
sivel através do acesso pelo Laboratério de Modelagem e Simulagdo Computacional
(LMSC) localizado na Universidade Federal do Pampa em Bagé (RS), o qual foi reali-
zada toda a pesquisa. O supercomputador apresenta uma estrutura com 1.716 CPU’s,
uma memoria RAM de 132.000 GB e 17.200 cores. Foram utilizados para essas si-
mulacdes 128 cores e um tempo de simulagéo de aproximadamente 20 minutos para
o dia.

3.1.2 Parametrizacoes

As parametrizagdes fisicas sdo necessarias para aproximar processos fisicos que
acontecem na atmosfera real, porém, computacionalmente (METED, 2010). As pa-
rametrizacdes do tipo microfisica, radiacdo de onda curta e longa sao responsaveis
pela descricdo dos processos de formagédo das nuvens, difusdo, refragéo e reflexao
de radiacao que incidem na atmosfera terrestre. Os processos de radiacdo de onda
curta e longa ocorrem em escalas muito pequenas de tempo e sob muita influéncia da
composic¢ao da atmosfera. Conforme a radiacdo direta passa pela atmosfera, a inten-
sidade da radiacao diminui, devido a absorcao e espagcamento das nuvens, aerossoéis
e gases. Também acontece pela absorcao e reflexdo das nuvens, aerossois e gases.
Essa radiagao refletida e absorvida também alcanca a superficie na forma de radiagéo
solar difusa (METED, 2014).

As parametrizacoes para os processos de radiacdo em modelos numéricos de me-
soescala consistem em dividir a atmosfera em camadas para prever ou diagnosticar
a quantidade de nuvens, gas absorvente e/ou aerossoéis em cada camada. Determi-
nando assim, a quantidade de radiagdo absorvida por cada camada e a quantidade
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total de radiacao de onda curta que chega a superficie. Também, calcula a quantidade
de radiacdo de onda longa absorvida e e remetida a cada camada do modelo.

No que se refere a camada limite superficial, 0 modelo se baseia no esquema Re-
vised MM5 denominado singularidade de Monin Obukhov que se refere a descricao
escoamento médio e dos fluxos turbulentos em uma camada superficial. Esse es-
guema evita singularidades como uma camada superficial instavel e uma velocidade
de vento decrescente.

Na camada limite superficial, a troca de calor e umidade da superficie e atmosfera
depende do tipo de superficie, terra, dgua, neve ou gelo, ou seja, descreve a interacdo
entre o solo e a atmosfera (METED, 2010). O esquema utilizado neste trabalho é o
Unified Noah land-surface model (NOAH, 2014).

Em relagdo a camada limite planetaria, a parametrizacao utilizada € Yonsei Uni-
versity que € um esquema de primeira ordem a qual emprega alguns coeficientes de
difusdo turbulenta nos locais para calcular os fluxos turbulentos (HONG, 2006).

O Cumulus é um tipo de nuvem de conveccao e a sua parametrizacao é respon-
savel por resolver numericamente o processo de convecgao, o qual redistribui o calor.
Sao responsaveis por produzir as precipitacées (STENSURD, 2012). Foi utilizado
neste trabalho o esquema Kain Fritsch. (CHEN, 2004)

De forma resumida, a tabela 2 apresenta todos os esquemas utilizados na realiza-
cao deste trabalho.

Tabela 2: Parametrizagdes fisicas

Tipos Esquema utilizado

Microfisica WSM 3 class simple ice
Radiacéo de onda curta Dudhia

Radiacéo de onda longa RRTM

Camada limite superficial Revised MM5 Monin-Obukhov
Modelo de superficie Unified Noah land-surface model
Camada limite planetaria Yonsei University (YSU)
Cumulus Kain-Fritsch

Fonte: Autora, 2019.

Essas parametrizacdes tem sido testadas e avaliadas frequentemente, mostrando
um bom desempenho para a regido geografica em questdo (LUCAS; GUTIERREZ;
LUCAS, 2019, 2018, 2016).

3.1.3 Equacoes do modelo

O modelo WRF simula as condi¢des da atmosfera através de um sistema de equa-
cOes diferenciais parciais (EDP) acopladas, resolvidas numericamente por métodos
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de diferencas finitas. As equacdes que representam a conservagao do movimento
séo dadas por

@U +(r:vVu) @@ )+ +0x(p x) =Fu; (1)
v +(r:vv) @@ )+ay(p y)=Fv; (2)
eW +(rvw) g(rp )=Fw; (3)

a conservagao de energia termodindmica é representada por

@ +(rV)=F; (4)

a conservagao de massa é compreendida por
0 +(r:v)=0; (5)
a equacao geopotencial,
@ + [(Vir) gw]=0; (6)

a equacao diagnodstica para a pressao hidrostatica (ar seco)

e a equacao diagndstica para a pressao total (ar seco + vapor de agua)

P =po(Ra =po ) (8)

onde u, v e w e corresponde as componentes do vento, nas direcdes X, y e z, res-
pectivamente, € a temperatura potencial, = gz € o geopotencial, p é a pressao,

= 1=p é o inverso da densidade, = C,=C,, Ry € constante do gas para ar seco,
Po € a pressao de referéncia, V= v=(U;V;W), = e = . Fy,F,Fnve
F representam os termos referentes a fisica do modelo, mistura turbulenta, projecoes
esféricas e rotacdo da Terra.

Porém, o sistema realmente utilizado pelo WRF possui termos que consideram a
forca de Coriolis, que altera o efeito gravitacional, projecao cartografica e umidade do
ar. Também possuem variaveis de perturbacdo que diminuem erros de truncamento
e arredondamento através do calculo do gradiente de presséo horizontal e vertical,
respectivamente. A denotacgdo dessas variaveis é a’ e representam desvios em torno
do estado médio (a), em suposto equilibrio hidrostatico. Sendo assim, a nova repre-
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sentagao para uma variavel qualquer é a = a + a’, sendo essa a média de Reynolds.
As equagdes em suas novas formas ficam como

@tU + m[@x(U U) + @y(v U)] + @ ( u) + ( d @xp0 + 4 0@x‘p)

+ 7d ( d@x 0'*'@ po@x g@x ):FU (9)

@V + m[@(Uv) + @, (VW] +0 ( V)+()d @p’' + 4 'GP)

+ 7d ( d@y 0+@ po@y g@y ):FV (10)

@:W + m[@,(Uw) +@,(VwW)]+@ ( w)

m'g — [@p @ +era)]+m g =Fu (11)

@ +m’0x(U )+@( )+m@( )=F (12)

O g+ [Mm’[BU +@V]+m@ =0 (13)

O g '+ MU x+V \)+m @ gW]=0 (14)

@ '= g4 dg (15)

0:Qm + M*[0x(Udm) + @y (V 4m)] + M@ ( m) = Fom (16)

ondeU = gu=m,V = gv=m,W = 4, = g=mem= =2 _——. Como

a equacao de estado apresenta expoente, ndo pode-se reescrevé-la na forma de per-
turbacdo. Portanto, sua equacao segue como a equacao 8. (SKAMAROCK, 2005)

3.1.4 Discretizacao no tempo

Quando as equacdes do modelo sao resolvidas, sua solucdo é apresentada na
forma de ondas. Sao dois tipos, as ondas lentas, que reproduzem os fen6menos
meteoroldgicos em questéo, e as chamadas ondas rapidas, que envolvem as ondas
sonoras. Para a meteorologia, as ondas sonoras ndo sdo interessantes, por isso, €
necessario resolvé-las a fim de manter a estabilidade da solucdo. Para a resolucéao
das ondas acusticas € preciso um t muito pequeno, o qual seria enviavel, devido
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ao alto custo computacional para a previsdo. Entao, as ondas acusticas sao resolvi-
das separadamente através de varias técnicas desenvolvidas, onde é utilizado um t
apropriado.

A técnica que o modelo WRF utiliza € um esquema de integracéo por passos de
tempo, denominado forward-backward para o modo horizontal e, no modo vertical, um
esquema implicito utilizando o t para as ondas rapidas. A solugcdo dessas ondas
€ aplicada como uma correcao do método Runge-Kutta de 32 ordem (RK3) que é
utilizado para resolver as ondas lentas. Esse método integra as equacdes diferenciais
usando um preditor-corretor denominado Adams—Bashforth—Moulton de 32 ordem. As
variaveis prognoésticas sao definidas como = (U;V;W; ; % " Q) e as equagdes
do modelo dadas por = R( ). Para o modelo avangcar de (t)a (t+ t), séo
necessarios trés passos, como segue

=+ R(Y (17)

— t t

= +7R( ) (18)
Ht= te R( ) (19)

onde té o passo utilizado para as ondas lentas aplicado as equacbesde9a16e
representa os termos derivados no tempo e R( ) os termos restantes. (SKAMAROCK,
2005)

3.2 Modelo WRF com assimilacao de dados (WRFDA)

A assimilacdo de dados € a técnica que combina as observagbes com um pro-
duto de previsbes numéricas e suas estatisticas de erro. Neste trabalho, as variaveis
assimilados foram as componentes do vento (U, V e W), perturbacdo geopotencial
(PH), temperatura potencial de perturbacéo (T), massa de ar seco por perturbagao
na coluna (MU) e proporcédo de mistura de vapor de agua (QVAPOR). As previsdes
iniciais podem ser o first guess (chute inicial) ou ainda, o background. A combinagéo
referida tem por objetivo fornecer uma estimativa apropriada do estado atmosférico,
denominada andlise. Nas proximas sec¢des sera apresentado a técnica utilizada neste
trabalho, bem como suas equagoes.
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3.3 Assimilacao de dados En4DVar

3.3.1 Processamento

A assimilacdo de dados pela técnica En4DVar tem por objetivo gerar a melhor
condicéao inicial possivel para um sistema de previsédo, atualizando os "erros do dia",
sem o célculo explicito da matriz de covariancia dos erros de previsao.

Para o processamento do modelo WRF com assimilacao (WRF-En4DVar) é ne-
cessario um conjunto (ensemble) de previsdes. Esse conjunto contém 10 previsdes
para cada hora, com diferentes parametrizacdes. As parametrizacdes fixas foram uti-
lizadas como visto na secédo 3.1.2, porém para montar esse conjunto de previsées
apenas variou-se a parametrizacao de cumulus. A janela de assimilagcdo do En4DVar
se d& a partir da hora de andlise utiliza-se as previsdes de 3 horas antes e 3 horas de-
pois. Neste trabalho, a hora de analise é as 00:00, portanto, os ensembles sao a partir
das 21:00 até 03:00. Todos os horarios em UTC. Os passos para 0 processamento
sao:

Passo 1: Calcular média e variancia para cada hora, ou seja, para cada conjunto
obtém-se uma média e uma variancia. Essa média é o denominado chute inicial (first
guess).

Passo 2: Calcular as perturbagdes a partir das previsdes do modelo WRF sem
assimilacao que foram utilizadas para criar o first guess. Essa perturbagdes sao cal-
culadas randomicamente.

Passo 3: Gerar o arquivo de entrada para a localizac&o vertical. E necessario para
0 modelo definir a altitude.

Iniciando o WRFDA ao modo hibrido.

Passo 4: Processar o OBSPROC, tendo em vista que utiliza-se os dados de ob-
servacdes de altitude e de superficie no formato little_r. A janela de assimilacdo do
método En4DVar € 3 horas antes da andlise e 3 horas depois. Entretanto, para o
OBSPROC em relagao a esse método inicia-se na data de analise do OBSPROC que
€ trés horas depois. Neste caso, a data analise do modelo En4DVar é 00 hora porém,
para o OBSPROC ¢ as 3 horas, seguindo a mesma ideia de processar 3 horas antes
e 3 horas depois da andlise. Resulta em 7 arquivos de dados de observagéo iniciando
na data de andalise do método En4DVar e terminando 6 horas depois.

Passo 5: Gerar os erros de background. Esses erros sdo calculados a partir da
média da diferenga ao longo do tempo das previsdes de 24 horas menos as previsées
de 12 horas. O resultado é uma matriz de erros de background, um arquivo binério.

Entdo, com as perturbacoes, o first guess, as observacoes e erros de background
processa-se o modelo WRF com assimilagdo En4DVar. O resultado € chamado de
analise que, juntamente com as condicdes de contorno sdo atualizadas. A partir disso,
a saida do modelo WRF com assimilagdo En4DVar torna-se um arquivo de entrada



30

(wrfinput) para processar o modelo WRF novamente e obtém-se a previsao assimilada.
A figura 7 mostra o processamento:
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Figura 7: Fluxograma WRFDA
Fonte: Autora, 2019.

3.3.2 Equacoes

De acordo com Liu (2008) e como a propria denominagao sugere, o método
En4DVar é formulado a partir de uma combinagéo entre as principais caracteristicas
do EnKF e 4DVar.

3.3.3 Algoritmo de analise EnKF

O EnKF é um tipo de filtro de Kalman e tem intuito de estimar a covariancia de
erro de previsdo. Considerando que existem N membros no conjunto, tem-se erro de
background, B, estimado pela equacao 20,

1
Xg:pﬁ(xbl Xo;Xe2  Xoj i Xon ) (20)

onde X representa o vetor de estado, ou seja, para a assimilagao baseada em ensem-
ble, existe uma matriz a qual cada coluna representa um vetor de estado. A covariancia
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do erro de background B é calculada, aproximadamente por

B XX (21)

A equacao completa do EnKF é dada por

Xa =Xy +BHT(HBH™ +0) Yy HX,) (22)

onde X, representa analise, X, & background, O é a covaridncia do erro de observa-
cao, y é vetor observacao, T € a matriz transposta, H € o operador de observacao e
H é o operador tangente linear de observacao.

Para a implementacao desse método, as equagdes 20 e 21 transformam-se em

1 - . -
HX} pﬁ(HXm Hxp; HXpz  HXp; i HXen HXp) (23)
BHT X"HX)T (24)
HBHT HX)HX)T (25)

3.3.4 Algoritmo 4DVar

Iniciando com a matriz de condicionamento U e, definindo como

B=UUT (26)

obtém-se

Xa = Xp + Uw (27)

onde w € a variavel de controle. Para o célculo das inovagdes em diferentes tempos,
€ necessario incluir o modelo de previsdo M e vetores de observacdo em diferentes
tempos, como mostra a equacéo (9), abaixo:

di = HM(Xp) i (28)

A funcao custo se torna, entao

1 T 1K T 1
J(W)=§W W+E (HMUw +d;)'O *(HMUw + d;) (29)
i=0
onde | é o numero total de niveis de tempo em que as observacdes estdo disponiveis
e M é modelo tangente linear. O gradiente da funcao custo em relacao as variaveis

de controle é dado por
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X
r,JJ=w+ U'MTHTO Y(HMU,, +d) (30)

i=0

com MT denominado modelo adjunto.

3.3.5 O algoritmo En4DVar

Foi empregado por Lorenc (2003), no algoritmo variacional 4DVar, uma perturba-
¢cao ao conjunto de previsao, o qual foi calculado na equagao 20 para condicionar a
variavel de controle da variacdo, ou seja, controla para que os erros de arredonda-
mento ndo se propaguem de forma significante, dada por

Xa = Xp + Xlw (31)
A inovacgao é recalculada como
d=H(X) Y (32)
a funcéo torna-se
X
J(w) = ;WTW ;(H Xiw +d)TO Y(HX]w + d) (33)

i=0
onde w é a variavel de controle e d é uma inovagao, ou seja, a diferenca entre o
background e a observagéao no espago das observagoes.

O modelo avancado é incluido se, o background de observacdo nao ocorrer ao
mesmo tempo que a observagao e, como consequéncia, o0 somatério é adicionado a
funcao custo. Se esse esquema for aplicado ao 4DVar, sera utilizado uma covariancia
de erro de background, dependente do fluxo de inicio da janela de assimilagéo e evo-
luira dentro da janela de assimilacdo 4DVar, caso o modelo tangente linear e 0 modelo
adjunto estiverem disponiveis.

Para formular o esquema En4DVar estende-se a equacdo 33, adicionando uma
perturbacéo de background para condicionar as variaveis de controle no 4DVar. Entéo,
a fungéo custo do modelo En4DVar € dada por

J(w) = }WTW+}X(HMXOW+d-)TO Y HM X w + d;) (34)
2 2 - b i b i

Com isso, o gradiente da fungéo custo torna-se

X
rvJ=w+ X 'MTHTO Y(HMXw + d;) (35)
i=0

Para formular ainda mais o esquema En4DVar foi adotada a ideia do EnKF e foi
inserida uma perturbagao no espago das observagbes. Como na equacgao (4), o erro
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de background pode ser transformado em espaco de observacao dado por

1
HM X pﬁ(Hbel HMX;; HMxp2 HMX;; ::;; HMx,N HMX;) (36)
Portanto, o gradiente da funcao custo torna-se

X
r,=w+ (HMX)'0 }(HMXw + d;) (37)
i=0

3.4 Modelo Wind Ninja

O modelo Wind Ninja € um modelo atmosférico diagnostico que calcula os campos
de vento em alta resolugéo para terrenos complexos. Sua aplicacéao inicial foi direcio-
nada a incéndios florestais, porém, também pode ser relacionada a outras aplicacoes
gue envolvam previsao de vento. Uns destaques de seu desempenho é que seu tempo
de simulacao € curto, tem uma baixa exigéncia computacional, sendo executado per-
feitamente em computadores de pequeno porte, bem como oferece um sistema de
facil compreensao técnica. O Wind Ninja nao é um modelo prognéstico, ou seja, nao
realiza o prognostico do campo de vento. (WAGENBRENNER, 2019) Os dados de
entrada para o modelo Wind Ninja sdo os dados de saida do modelo WRF ja com
a previsdo. Neste trabalho utilizou-se a saida do modelo WRF ja com a técnica de
assimilagdo empregada para a entrada no modelo Wind Ninja. A figura 8 mostra a
interface do modelo.



WindNinja

windNinja
v « Solver
+ Conservation of Mass

@ Conservation of Mass and Momentum
v « Input
+ Surface Input
@ Diurnal Input
@ Stability Input
v + Wind Input
© Domain Average Wind
© Point Initialization
« Weather Model
v « Output
+” Google Earth
@ Fire Behavior
© Shape Files
@ Geospatial PDF Files
® VTK Files |

Available Processors: 4

Number of Processors | 4 = i-ﬁ Solve

~| Open Output Files Path

Figura 8: Interface do modelo Wind Ninja
Fonte: Autora, 2020.
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A figura 9 mostra os vetores de campo de vento na area onde esta instalada a torre
2 do complexo edlico de Cerro Chato em alta resolugcédo (100m), através do modelo

Wind Ninja.

Figura 9: Vetores no modelo Wind Ninja
Fonte: Autora, 2020.



35

3.4.1 Equacoes do modelo

Conforme Wagenbrenner (2019) e Forthofer (2014), a dindmica de fluidos com-
putacional é resolvida baseado no OpenFOAM - Open Field Operation And Manipu-
lation que, em portugués, significa “Operagdo e manipulacdo em ambiente aberto”,
soluciona conservacao de massa e momentum. Esse software utilizado no modelo
€ gratuito e aberto, permitindo que o WindNinja permanec¢a sendo um cédigo open
source. O modelo supde que o fluxo seja estavel, viscoso, turbulento e estratificado
de forma neutra, e, também, a forca de Coriolis € ignorada. Emprega o solucionador
simpleFoam, uma implementagéo semi-implicita para as equacdes de presséao, para
aproximar solucdes as equacoes de Navier-Stokes com média de Reynolds de estado
estacionario. Entdo, as equagdes sao:

eu; _
T (38)
e(mu) _ 16p . 8  6u 6y @
o= 22 ! J Wl
o - oates Ve e Tagt WY (39)

onde U; e U; sdo componentes de velocidade com média de tempo nas diregbes i
ej,ue u% sdo as componentes de velocidade instantaneas nas diregées i e j, p €
pressao, é densidade e v representa viscosidade.

Para introduzir uma viscosidade turbulenta (v), utilizado para modelar a contribui-
cao das componentes de velocidade instantaneas, a equacao segue como
" #1
= (v + V) ou; , 0g;

euu; _ 1@p +£
0x; Oxi  @x; Xj  0x;

(40)

3.5 Dados anemomeétricos

Foram utilizados dois tipos de dados anemomeétricos para serem comparados com
as simulagdes. Os dados das estacdes do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET)
da regiao em estudo e os dados medidos através das torres anemomeétricas, que estao
instaladas no parque edlico de Cerro Chato, fornecidos pela empresa Eletrosul.

3.5.1 Estacoes meteorologicas automaticas - INMET

As estacdes meteoroldgicas automaticas (EMA) do INMET séo projetadas para
coletar dados de minuto a minuto de informag¢des meteoroldgicas, como temperatura,
umidade, pressao atmosférica, velocidade e direcao de ventos, precipitacao e radia-
cao. Esses dados sao integralizados, a cada hora, via satélite ou telefone mével e
enviados a sede do INMET na cidade de Brasilia. Esse conjunto de dados é validado
mediante um controle de qualidade e armazenado em um banco de dados, o qual é
de acesso livre. A figura 10 mostra uma EMA em funcionamento.
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Figura 10: Estagdo Meteoroldgica Automéatica
Fonte: INMET, 2019.

A composicao de uma EMA é dada pelos sensores, mastro com caixa data-logger
que é responsavel pelo armazenamento dos dados, painel solar, para-raios e o cer-
cado. A figura 11 mostra com detalhes a EMA, onde a esquerda estd instalado o
pluvibmetro, ao centro a antena de comunicacao via satélite e a direita o data-logger
com sensor de temperatura anexo ao mastro.

Figura 11: Detalhes de uma EMA
Fonte: INMET, 2019.

Para a comparacao com os dados simulados foram consideradas as variaveis, tem-
peratura e pressao atmosférica instantanea do ar, direcdo e velocidade do vento. As
medic¢oes realizadas pelas torres sdo realizadas de forma analdgica no caso da tem-
peratura e a amostragem é registrada a cada 5 segundos. O valor instantaneo que
consta nos relatorios meteoroldgicos sdo a média de um minuto, ou seja, 12 valores
de amostragem.
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As medidas de vento e pressao sao medicoes na forma digital. No caso edlico,
a amostragem € realizada a cada 0,25 segundos e e a cada 3 segundos € realizada
uma média. Essas médias sdo chamadas de médias de curto prazo e sdo enviadas a
cada segundo. Esses valores sao variaveis de entrada para calcular as médias de 10
minutos e as velocidades de rajadas. Seus sensores tém resolucao de 4 Hz.

Com relacdo a presséo, a amostragem € a cada 5 segundos e o valor registrado
nos relatérios é a média de um minuto.

3.5.2 Torres anemomeétricas - Eletrosul

A Eletrosul, empresa responsavel pelo parque edlico estudado neste trabalho, for-
neceu os dados anemomeétricos das torres que estao instaladas nesse parque. No Rio
Grande do Sul (RS) h& varias torres anemomeétricas com diferentes alturas. A figura
12 apresenta as alturas especificas € 0 nimero de torres no RS.

Altura Numero de torres
A 2100 m 32
i =80m 20
- =60m 8
i H TOTAL 70
. (‘)eﬁb@? O

Figura 12: Alturas das torres anemomeétricas
Fonte: Atlas edlico, 2014.

As torres, especificamente dessa area, tém uma estrutura de 108 m de altura.
Dentre essa estrutura, no topo, ha um anemdmetro. Em 1,5 m abaixo do topo, ha um
medidor dire¢do do vento e em 20 m abaixo do topo ha outro anemémetro. Em 41 m
abaixo do topo, esta instalado mais um anemdmetro e em 1,5 m abaixo do ultimo, esta
instalado outro medidor de direcao de vento. A figura 13 ilustra essa estrutura.
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Figura 13: Estrutura de uma torre anemomeétrica
Fonte: Atlas edlico, 2014.

A figura 14 mostra de perto os anemémetros a esquerda e de direcao a direita.

Figura 14: Medidores
Fonte: Atlas edlico, 2014.

3.6 Definicao de vento

Uma diferenca de pressao entre duas regides, ocasionada pelas variagoes de tem-
peratura, acarreta no deslocamento do ar de uma regiao de maior pressao para outra
de menor pressao no sentido horizontal. A esse fen6meno da-se o nome de vento,
conforme definicdo da Agéncia Nacional de Aviacéo Civil (ANAC). Ou seja, o vento €
o ar em movimento decorrente da diferenga de pressdo ocasionada pela variagao de
temperatura entre areas.

Em relagdo ao vento médio, conforme a configuracao dos anemodmetros das esta-
¢bes do INMET é calculada a média dos ultimos 10 minutos antes do fechamento da
hora. Para o complexo edlico de Cerro Chato, torres da Eletrosul, o anemémetro é
configurado para calcular a média de cada 10 minutos.
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A classificacao de vento forte e fraco se da segundo a ENERCON, empresa res-
ponsavel pela fabricacdo dos aerogeradores. De acordo com o manual os aerogera-
dores presentes no complexo edlico de Cerro Chato sdo do tipo E82 E2. Para que as
pas comecem a girar é necessario vento a partir de 2 m/s, bem como, vento forte é
considerado entre 28 a 34 m/s. (ENERCON, 2015)

3.7 \Verificacao dos resultados do modelo WRF

A verificacao das previsdes é feita através das seguintes métricas: viés, Raiz do
Erro Quadratico (REQ) e Média da Raiz do Erro Quadratico, conforme as equacdes
41, 42 e 43, respectivamente.

O viés indica quando a variavel prevista esta subestimando ou superestimando o
valor observado, ou seja, valores positivos de viés indicam que o modelo superestima
a verdade terrestre, enquanto valores negativos indicam subestimativa da verdade.

Vies=P O (41)

A REQ é uma medida de erro na mesma magnitude dos valores dos pares das
variaveis, sendo que a previsao é perfeita no caso em que a REQ é igual a zero.

q____
REQ= (P O) (42)

A média temporal da soma REQ é uma medida que calcula a magnitude total do
periodo em questdo. Entdo, como na REQ, quanto mais proxima de zero, melhor esta
a previsao.

REQ = N q(Pn On)? (43)
n=1

onde, P é o valor previsto, O é o valor observado, N é representa 0 niumero total horas
e n o0 numero de horas.






