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Resumo. Este trabalho analisa a aplicacao do método de calibracao de modelos de si-
mulacao chamado Model Output Calibration na correcao da previsao do tempo gerada pelo
modelo regional de previsao numérica do tempo Eta do CPTEC/INPE. Os resultados obti-
dos com a corregao estatistica da previsao gerada pelo Eta apresentaram uma previsao do
tempo com valores mais proximos aos das medigoes reais observadas para as varidveis de
temperatura e de umidade relativa. Esses resultados mostram a possibilidade de ganhos de
qualidade quando aplicados a outros modelos de simulagao que utilizam como varidveis pre-
ditoras as varidveis geradas por modelos de previsao de tempo, como os modelos de culturas
e os de doengas em culturas.
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1 Introducao

Os modelos obtidos por simulagao sao importantes ferramentas no dia-a-dia, atuando
como instrumentos de previsao em diversas situacoes, possibilitando que as decisoes sejam
tomadas antes da ocorréncia dos fatos. Porém, mesmo com toda a evolugao desses modelos,
o resultado das previsdes, em muitos casos, ainda podem diferir consideravelmente dos
dados de fato observados.

Modelos numéricos de previsao do tempo, em geral, sao baseados em modelagem com-
putacional e permitem a andlise e a tomada de decisoes sobre diversos fatores que estao
diretamente relacionados ao tempo. Tais modelos dividem-se em “modelos globais” e “mo-
delos regionais” ou de drea “limitada”. Os modelos regionais realizam a previsao sobre
uma area geografica mais reduzida como, por exemplo, a América do Sul ou parte dela.
Os modelos de previsao numérica do tempo representam seus valores em caixas de grades
horizontais com niveis verticais e assumem que a atmosfera seja homogénea em cada uma
dessas caixas, sendo necessario conhecer apenas os dados de um ponto por caixa. Tais
modelos sao conhecidos como “modelos em ponto de grade”.

Para fins desta pesquisa, o modelo de previsao numérica do tempo utilizado foi o mo-
delo regional Eta 15km, utilizado pelo Centro de Previsao de Tempo e Estudos Climaéticos
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(CPTEC) do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). A previsao do tempo ge-
rada por este modelo estende-se em até 264 horas (11 dias), sendo fornecida duas vezes
ao dia (as 00:00 e as 12:00 UTC — tempo universal coordenado, do inglés Universal Time
Coordinated). Esse modelo possui, também, grades de 40km, 5km e 1km e foi desenvol-
vido por Mesinger et al. [9] e tornado operacional no National Centers for Environmental
Prediction (NCEP) [1]. Trata-se de um modelo baseado na utiliza¢do de coordenadas ver-
ticais, o qual permanece aproximadamente horizontal em areas montanhosas, tornando-o
adequado para estudos de regioes de topografia ingreme, como, por exemplo, a cordilheira
dos Andes [3]. O modelo Eta é utilizado operacionalmente pelo CPTEC/INPE desde
1997 para previsoes meteoroldgicas sobre a América do Sul e, desde 2002, para previsoes
sazonais do clima [3].

Este trabalho visa analisar a aplicacao do método de calibragao estatistica para modelos
de simulagao Model Output Calibration (MOC) na corregao da previsao do tempo gerada
pelo modelo Eta 15km do CPTEC/INPE.

2 Meétodos de Correcao de Modelos de Simulacao

Apesar dos métodos de previsdo estarem cada vez mais sofisticados, com resultados
bastante precisos, muitas das varidveis previstas podem sofrer modificacbes quando a
previsao trata de modelos que dependem de varidveis suscetiveis a mudancas, como de
acoes da natureza. Segundo Mao et al. [8], os modelos de previsao de temperatura sao
conhecidos por gerarem erros devido a representacao grosseira do modelo topografico e
de possuir um modelo fisico deficiente. Esses erros ocorrem pois o modelo de ponto de
grade considera um ponto tinico por caixa, pressupondo que as variaveis climatologicas
comportam-se de maneira homogénea dentro de cada caixa. Por isso, alguns métodos
estatisticos denominados de “calibracao” foram criados com o objetivo de corrigir ou de
reduzir esses erros. A calibracao dos dados é o processo de identificar possiveis problemas
no modelo de previsao e de realizar ajustes nos calculos (c6digos). A sele¢ao dos parametros
utilizados para calibracao dos dados é uma questao técnica, onde cada método estatistico
trata de uma maneira prépria.

Entre os principais métodos de correcao dos modelos de simulacao pode-se citar o
Perfect Prognosis Method (PPM), também conhecido como Perfect Prog [7], o Model
Output Statistics (MOS) [5] e o Model Output Calibration (MOC) [8].

3 Model Output Calibration

O MOC tem como principio a existéncia de erro na previsao que pode ter sido influ-
enciada por outras varidveis da saida do modelo de simulacao. Seu esquema consiste em
formular equagcoes de regressao linear multivariada com base nos dados de séries temporais
de poucas semanas das previsoes e das observagoes, estimando e ajustando assim os erros
da previsao da varidvel a ser corrigida. No caso dessa pesquisa estao sendo corrigidas as
variaveis da temperatura do ar a 2 metros da superficie e a da umidade relativa.
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A grande diferenga do MOC em relagdo ao PPM e ao MOS é o seu curto prazo de
armazenamento de previsao e de observacoes necessarias para realizagao da correcao da
previsao. Ksse prazo varia de duas a quatro semanas enquanto o MOS, por exemplo,
exige cerca de dois anos de dados observados e de previsao o que gera uma deficiéncia no
método, pois ele nao oferece a possibilidade de desenvolver grande base de dados, visto
que os modelos numéricos de previsao do tempo sao continuamente alterados e, para a
execucao do MOS,; seria necesséario que durante esse periodo de armazenamento dos dados
a configuracao do modelo fosse mantida sem alteragoes [6].

Como resultado da corre¢ao aplicada pelo MOC obtém-se o erro da previsao em relagao
a uma determinada varidvel, conforme a equagao (1):

AT (k) = Tiijy (k) — T(;(K) (1)

onde T(ij)(/c) representa uma série de previsoes; (k) representa uma série de valores da
varidvel em diferentes tempos (k = 1,2,3,...,N); (i,j) refere-se ao ponto da grade onde esta
sendo verificado os valores, ou seja, a localizagao; e T, (*ij)(k) refere-se a série de dados
observados. Logo, com o valor previsto em determinado instante para determinado lugar,
subtraido do valor observado, no mesmo instante e lugar, obtém-se o erro da previsao.
Assim, assume-se que AT(;;) (k) (erro da previsdo) estd intrinsecamente associado com
varios parametros e variaveis de saida do modelo.

Logo, o erro da previsao pode ser uma funcao de Xj;;(k) que representa a [-ésima
quantidade de varidveis obtidas ou derivadas de uma recente saida do modelo no mesmo
ponto da grade (i,7), onde o erro previsto estd correlacionado com a quantidade L de
saidas do modelo. Como exemplo, Chou et al. [2] mostram que na corregao estatistica
da previsao de temperatura ha diversas variaveis associadas, tais como variaveis préoximas
ao solo (umidade do solo, temperatura da superficie, entre outras). Com base nos dados
observados e nas previsoes geradas é possivel construir um modelo de regressao linear
multivariada para obter o erro da previsao do modelo, conforme a equacao (2):

L

AT (k) = Mo+ > M Xij(k) (2)
=1

onde k = 1,2,.... N el =1,2,...,L. Os coeficientes A, e A; podem ser estimados por
regressao linear multivariada. O AT(;;) (k) é o preditando das equagdes, ou seja, a variavel
dependente, e X;;,;(k) sao as varidveis de saida do modelo, que representam os preditores.
De acordo com Mao et al. [8], a selecao de preditores no MOC ocorre a cada novo ciclo da
previsao, com base em um conjunto de varidveis candidatas, ou seja, a cada nova rodada
da corregao os preditores sao selecionados (equagao (2)), diferente de outros modelos de
correcao estatistica onde os preditores sao definidos a priori. Consequentemente, o niimero
de preditores selecionados (Lc), diretos ou derivados, deve ser menor que o nimero de
variaveis candidatas (L). A calibracao é aplicada apds a correcao N + 1, onde N é o
tamanho da série para calculo dos coeficientes de regressao, obtendo-se, desse modo, a
previsao refinada T),.c(k), conforme a equagao (3):
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Tnoc(k) = Tiijy (k) — AT(y5)(k) (3)

onde T{;;(k), representa a previsdo do modelo corrente e AT{;;)(k) representa o erro no
mesmo ponto da grade. Devido ao fato do MOC necessitar de um curto periodo de dados
para realizacao do ajuste da corregao, é possivel realizar ajustes em modelos independente
de mudancas ambientais ocorridas durante o periodo de previsao, tornando-o uma 6tima
ferramenta para modelos regionais.

Mao et al. [8] mostram outras vantagens da utilizagdo do MOC: é uma técnica simples,
flexivel e eficiente; baseia-se nas condic¢bes climaticas mais recentes; a selecao de preditores
ocorre de forma objetiva e, de certa forma, ideal, pois apds os preditandos e varidveis
candidatas serem especificados, o resto do processo ocorre de forma objetiva e iterativa;
o algoritmo utilizado para correcao estatistica do modelo de previsao é flexivel e facil de
implementar para qualquer modelo, pois a equacao é atualizada em cada ciclo da previsao
e ¢ menos sensivel a mudancas ou reconfiguragoes do modelo; a informacgao dos resultados
da selegao dos preditores pode ser utilizada em diagndsticos e na sintonizacao do modelo
fisico pois, por meio dessa selecao, é possivel verificar as variaveis que estao influenciando
no erro da previsao.

Ainda segundo Mao et al. [8], para avaliar se as calibragoes das previsoes apresen-
tam um ganho na relagdo entre o valor previsto e o valor observado, sao utilizadas trés
medidas estatisticas basicas de erro: o erro médio (BIAS) - (equacao (4)), erro absoluto
médio (MAE - em inglés mean absolute error) - (equagao (5)), e a raiz quadrada do erro
quadratico médio (RMSE - em inglés root mean square error) - (equacao (6)). Por meio
dessas medidas é possivel determinar a qualidade da previsao e de sua calibragao, além de
permitir determinar pontos fracos e fortes do sistema.

1 Mtotal
BIAS=—2— Y (- T)) 8
total i—1
1 Mtotu.l
MAB = = 7 |- 13| )
total i—1
1 Mtotal
RMSE = T, — T7)2 6
Mtotal ; ( ‘ ! ) ( )

Nas equagoes (4), (5) e (6), My é a quantidade total de previsoes corrigidas, T;
¢ o 1-ésimo valor corrigido pelo MOC e T} é o i-ésimo valor observado correspondente.
T; podera indicar o valor nao corrigido, consequentemente, sendo igual ao obtido pelo
modelo de previsdo. Para a andlise dos resultados obtidos no BIAS e no MAE, quanto
mais proximo de ZERO for o resultado melhor ele é. O resultado do RMSE é um valor nao-
negativo, porém, é mais sensivel a grandes erros, pois, conforme [4], elevando a diferenga
ao quadrado, forca tratar igualmente resultados negativos e positivos.
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4 Analise da Aplicacao do MOC na Correcao de Previsoes
do Modelo Eta

Esta sessao analisa os resultados obtidos pela aplicacao do MOC na correcao da tem-
peratura e da umidade relativa geradas pelo modelo regional Eta 15km no periodo de
dezembro de 2015. As localidades abordadas na anélise fazem parte de um conjunto de
36 localidades integrantes de um projeto entre o Programa de Pés-Graduagdao em Com-
putagdo Aplicada (PPGCA) da Universidade de Passo Fundo (UPF) e o CPTEC/INPE
destinado ao Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS). Esse projeto visa a melhoria
da qualidade do processo de previsao de consumo de carga de energia no Brasil por meio
dessas correcoes®. Essas localidades contemplam estacdes meteorolégicas localizadas em
aeroportos das capitais do Brasil e em algumas cidades do interior de Sao Paulo e da regiao
Sul situadas em regices onde hd uma maior demanda por energia devido a agricultura e
a0 processo de irrigacao. O sistema computacional atual foi desenvolvido para o sistema
operacional Linux, utilizando scripts shell Linux e a linguagem Fortran. Para os célculos
estatisticos utilizou-se a linguagem estatistica R.

Tabela 1: Médias didrias da temperatura (°C') do ar observada a 2m da superficie, prevista
pelo modelo Eta e prevista pelo modelo Eta com a aplicagao da corregao pelo MOC com suas
correspondentes medidas estatisticas bésicas de erro (BIAS, MAE e RMSE) para o més de dezembro
de 2015 para algumas localidades do Brasil

Localidade Obs | Eta MOC Eta MOC

Bias | Mae | Rmse | Bias | Mae | Rmse
Belém, PA 27,24 | 26,68 | 27,24 | -0,56 | 1,23 1,68 | 0,00 | 0,93 1,35
Belo Horizonte, MG | 24,55 | 22,15 | 24,66 | -2,40 | 2,68 3,11 | 0,11 | 1,56 2,07
Brasilia, DF 23,22 | 21,90 | 23,47 | -1,32 | 2,16 2,731 0,24 | 1,71 2,30
Campo Grande, MS | 25,21 | 27,47 | 25,04 | 2,26 | 2,67 3,52 | -0,17 | 2,17 2,76
Chapecé, RS 23,17 | 21,51 | 22,65 | -1,66 | 2,74 3,43 | -0,52 | 2,30 2,88
Florianépolis, SC 23,93 | 23,92 | 23,49 | 0,00 | 1,56 2,02 | -0,44 | 1,45 1,86
Fortaleza, CE 28,04 | 26,47 | 27,98 | -1,57 | 1,72 191 | -0,06 | 0,67 | 0,97
Foz do Iguacu, PR | 24,69 | 26,71 | 24,07 | 2,01 | 2,53 3,21 | -0,62 | 2,12 2,62
Goiania, GO 25,37 | 24,45 | 25,55 | -0,93 | 1,99 2,49 | 0,17 | 1,76 2,36
Joao Pessoa, PE 26,66 | 26,08 | 26,77 | -0,58 | 1,38 1,74 | 0,10 | 1,00 1,67
Londrina, PR 24,55 | 23,87 | 24,04 | -0,68 | 1,99 2,52 1-0,51 | 1,87 | 2,38
Maceid, AL 26,25 | 24,87 | 26,27 | -1,38 | 1,68 2,00 | 0,02 | 0,92 1,60
Manaus, AM 28,66 | 27,18 | 28,83 | -1,48 | 2,06 2,51 | 0,17 | 1,41 1,84
Marings, PR 24,33 | 25,31 | 23,78 | 0,99 | 2,01 2,55 | -0,54 | 2,07 | 2,59
Porto Alegre, RS 23,97 | 23,69 | 23,24 | -0,29 | 1,84 2,30 | -0,73 | 1,94 2,45
Ribeirao Preto, SP | 25,41 | 24,25 | 25,32 | -1,16 | 2,18 2,77 | -0,09 | 1,85 2,51
Salvador, BA 27,73 | 26,21 | 27,65 | -1,52 | 1,74 1,95 | -0,09 | 0,76 1,02
Teresina, PI 31,79 | 29,46 | 31,62 | -2,33 | 2,91 3,47 | -0,17 | 1,28 1,92

30s resultados dessas corregdes sdao disponibilizados diariamente pelo CPTEC/INPE em
ftp://ftpl.cptec.inpe.br/etamdl/moc/.
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Durante o periodo de andlise dos dados foi possivel identificar possiveis gargalos da pre-
visao, onde os resultados gerados pelo modelo Eta mostraram-se distantes da observacgao
real para algumas localidades como Belo Horizonte, Campo Grande, Foz do Iguagu e Te-
resina, como pode ser observado na Tabela 1. Nessa tabela sao apresentados os dados
observados, as previsoes geradas pelo modelo Eta e essas previsoes corrigidas pelo MOC
para algumas das localidades do projeto com o ONS, referente a varidvel da temperatura.

O refinamento obtido pelo MOC sugere uma melhora na previsao do Eta, conforme
pode-se verificar, por exemplo, na Figura 1, onde as curvas azuis referem-se as medidas
observadas na estacdo do aeroporto de Londrina, as linhas em vermelho referem-se as
medidas previstas pelo modelo Eta e as linhas em verdes referem-se aos dados refinados
pelo MOC. Os ciclos diurnos médios da temperatura e da umidade relativa podem indicar
periodos do dia em que erros geralmente ocorrem na previsao pelo modelo Eta, onde
verificou-se que, em geral, a previsao da temperatura acompanha corretamente a variagao
da amplitude, mas, na maioria do tempo, superestimou as medidas. Ja na previsao da
umidade relativa os erros maiores ocorreram entre 9:00 e 22:00 UTC quando as medidas
previstas foram subestimadas.

Estacio METAR - SBLO - LONDRINA AIRPORT
Temperatura
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Figura 1: Ciclo diurno médio da temperatura (°C) do ar a 2m e da umidade relativa (%) para a
estacdo meteoroldgica localizada na cidade de Londrina (PR) no més de dezembro de 2015, onde
os dados observados estao representados pela linha azul, os dados da previsao do modelo Eta pela
linha vermelha e os dados da previsao do modelo Eta corrigidos pelo MOC pela linha verde.

5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este artigo apresentou a andlise da aplicacao do MOC para o refinamento estatistico
no modelo de previsdo numérica do tempo Eta do CPTEC/INPE. A aplicagao do refi-
namento apresentou um aperfeicoamento favoravel sobre a previsao original do modelo
Eta, resultando em uma melhora na qualidade da previsao gerada para as variaveis de
temperatura e umidade relativa. O curto periodo necessirio para a realizacao da cali-
bragao e, consequentemente, sua facil adaptagdo a mudangas no modelo a ser corrigido,
é uma de suas vantagens sobre outros métodos de calibracdo. Apds as analises realizadas
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em algumas localidades do Brasil pode-se verificar que haviam erros nos ciclos diurnos da
previsao, onde em determinados momentos do dia, frequentemente, a previsao gerada era
subestimada ou superestimada.

Como trabalhos futuros esta pesquisa possibilitara verificar a validade e os possiveis
ganhos de se utilizar os dados de previsao do modelo Eta corrigidos pelo MOC quando
eles forem utilizados nos modelos de simulacao de culturas e de doencas de culturas que
sao utilizados em pesquisas desenvolvidas no PPGCA /UPF em parceria com a Embrapa
Trigo, a Universidade da Flérida (UF) e o CPTEC/INPE. Estas pesquisas envolvem as
culturas do trigo, morango e maca e doencas como a Brusone que ataca a cultura do trigo.
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