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Resumo

Modelos numéricos de previsio do tempo possuem simplificagdes para a
solugfio das equacdes que regem o comportamento da atmosfera. As equagles sdo
discretizadas e mesmo que haja aumento de resolugfio dos modelos, as previsdes
apresentarfo limitagOes e deficiénctas. Utiliza-se métodos estatisticos e dados
observacionais para refinar as previses geradas pelos modelos numéricos. Este
trabatho tem por objetivo utilizar o algoritmo “Model Output Calibration” (MOC)
para o refinamento das previsdes do vento a 10m geradas pelo modelo Eta para a
estacdo de Itha Rasa, no Rio de Janeiro.

O MOC ¢ baseado em equagbes de regressdo linear multivariada, cujos

preditores sdo selecionados a partir de correlages lineares. Preditores que
apresentam coeficiente de correlagio acima de valores limites sfoo selecionados. A
correlagdo € entre os preditores, que sdo as varidveis previstas pelo modelo Eta, ¢ o
preditando, o erro da previsdo da magnitude do vento de 10 metros.
Foram utilizadas duas séries de treinamento para a execugio do MQOC. A primeira
teve um periodo de 21 dias, a segunda, um periodo de 28 dias, sendo 0 més de margo
utilizado como base para treinamento destas séries. Os meses de abril ¢ maio foram
utilizados para se realizar as calibragdes, comparacfio com as observagdes e
avaliagdo dos resultados. Testou-se as duas series de treinamento para trés limiares
de correlagfio, sendo: 0,8, 0,6 ¢ 0,4. Foram comparados entre si os resultados do
MOC, os resultados do Eta e a previsdo por persisténcia do erro da previsdo. Em
ambas séries de treinamento, 0 MOC obteve o melhor desempenho para o limiar de
0,8, com redugio do RMSE sobre a previsfio do Eta. O erro MAE do MOC também
apresentou maior redugfio em relagfio ao Eta para o limiar de 0,8. Os RMSE e MAE
utilizando a correcdo da previsdo por persisténcia do erro foram maiores do que
utilizando 0 MOC. Para o erro BIAS, notou-se que a aplicagio do MOC reduziu
drasticamente 0s erros sistematicos do modelo Eta, porém as medidas de BIAS para
a magnitude persistida foram as menores para as duas séries de treinamento e 0s trés
limiares de correlagdo.

O algoritmo MOC atingiu o objetivo de reduzir as medidas de erro do modelo
Eta (medidas RMSE, MAE E BIAS), porém essa redugfo ainda pode ser otimizada.
Para a série de treinamento de 28 dias, o MOC teve melhor desempenho, pois a
reducio dos erros da previsio do modelo Eta foi mais significativa. Os resultados,
apesar de indicarem que o MOC ¢ eficaz, precisam ser aperfeicoados, pois as
correlagBes estdo baixas ¢ espera-se obter uma maior redugio das medidas de erros.

Os proximos passos do trabalho terfio como objetivo a redugio dos erros de

calibragdo do MOC e o aumento da correlagdo linear entre 0 MOC utilizando novas
variaveis como preditores e séries de menor intervalo horatio.
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1 INTRODUCAO

O modelo regional Eta ¢ um modelo numérico de previsdo do tempo. Estd em
operagfio desde 1996 no CPTEC (Centro de Previsdo de Tempo e Estudos Climaticos) do
INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais) em Cachoeira Paulista. Este modelo é
executado duas vezes por dia (0000 UTC e 1200 UTC) e as previsSes geradas tém alcance
atualmente de 120 horas, a intervalos de 6 horas, tendo uma resolugfio de representatividade
de 40kmx40Km, com 38 niveis verticais.

Apesar da eficiéncia deste modelo, ha condigdes em que ele nfio consegue realizar as
previsdes com boa qualidade: por exemplo, em regides onde hd grandes variacdes na
vegetacdo ou no relevo, o Eta utiliza valores médios de altitude na grade de resolugio de 40
Km e considera a vegetagdo que predomina no local, o que acarreta geraimente um aumento
nos erros das previsdes: por exemplo, numa mesma célula de representacio podemos ter duas
cidades, sendo que uma delas possui vegetagdo abundante, havendo inclusive arvores de
médio e grande porte, enquanto outra cidade situa-se em terreno quase totalmente desmatado.
Caso o predominante da cé¢lula sejam arvores, a previsdo da cidade que tem este tipo de
vegetagdo apresentara melhor qualidade. Situagdes como a descrita acima sdo muito comuns
em todos os modelos numéricos que descrevem a atmosfera de forma discretizada.

E importante, entsio, que haja uma ferramenta que refine as previsées do modelos
numeéricos, minimizando os erros; a ferramenta utilizada neste trabalho € o algoritmo MOC
(Model Output Calibration) que consiste em calculos estatisticos que buscam ajustar as

previsdes do modelo numérico, neste caso 0 modelo Eta.

Objetivo: o objetivo deste trabaltho é refinar as previsdes de intensidade do vento a

10 metros da superficie produzidas pelo Eta.



2 METODOLOGIA

Existem basicamente trés métodos estatisticos utilizados em refinamento de
previsio numérica. O MOS (Model Output Statistics), as redes normais e 0 MOC
(Model Output Calibration). Os dois primeiros métodos precisam de um periodo de
treinamento de pelo menos dois anos, Neste periodo o modelo numérico precisa estar
“congelado” para nfo alterar as estatisticas. Apesar dos bons resultados destes
métodos, o congelamento do modelo é uma desvantagem. Neste trabalho sera testado o
MOC para as previsdes do Eta.

O MOC durante um periodo, que pode variar de duas a guatro semanas, coleta
os dados de que necessitard para os célculos: os erros de previsdo da varidvel a ser
prevista, os dados observacionais e todas as medidas das varidveis atmosféricas
previstas pelo Eta.

O MOC se baseia em calculos de regressdo linear multivariada para realizar a
calibragdo das previsbes do Eta, pois o0 MOC faz a calibragio subtraindo-se da
magnitude prevista pelo Eta, o erro da previsfo. Para calcular esse erro, é necessério
que se conhegam os coeficientes da equagiio de regressdo linear. Os coeficientes das
equagdes sdo calculados para uma série inicial de 21 ou 28 dias. Estes periodos sio
definidos como periodo de treinamento. Assim, foi utilizado o més de margo para a
construgio da equagdo de regressio linear multivariada e os meses de abril € maio para
se refinar as previsdes.

Foram empregadas as seguintes definigGes: a magnitude prevista pelo Eta sem a
calibragdio Vgra; magnitude do vento prevista pelo Eta e calibrada pelo MOC Vyoc e a
magnitude do vento observada Vops. Ha também outra grandeza que sera util para a
avaliagdo do método ¢ que chamaremos de magnitude do vento corrigida pela
persisténcia do erro do vento previsto Vpggs.

A seguir sera explicado com mais detalhes o célculo de regressio linear

multivariada realizado pelo MOC e a escotha dos preditores.

2.1 Regresséao Linear Multivariada:

Consideremos a seguinte equagio



L
Y=Ay+ D AKX,

)
onde a varidvel dependente Y (preditando) ¢ fungio linear das L varidveis X|
(preditores).

O calculo da regressdo linear multivariada consiste em, determinar os
coeficientes A conhecendo-se os valores de Y e X .A intenc¢do deste calculo é avaliar a
dependéncia que ha entre preditando e preditores, pois os A sdo as constantes de
proporcionalidade.

Neste trabalho, 0 MOC toma como preditando a diferenca entre a magnitude do
vento prevista pelo Eta ¢ a observada, isto é, o preditando é o erro da previsdo da
intensidade do vento a 10 metros.

AV, ;(8) =Viery ; (O —Vops, ; (1) com t=1,2,.,N

onde i,j sdo as coordenadas geograficas do local para onde estdio sendo realizadas as

observagles e previsGes e N é o tamanho da série temporal dos dados observados.
Portanto, AV;;(t) esta associado as 70 varidveis consideradas na previsdo do

Eta, pois espera-se que a magnitude do vento varia de acordo com a vanagio da

temperatura, gradiente de presséo, etc. Pensando assim, pode-se escrever:
4
AV, (0= Ao + 2 ALK, ()
k=1

onde K ¢ a quantidade total de varidveis necessarias para a equagao.

Para sabermos o significado fisico dos coeficientes, raciocina-se da seguinte
forma: a cada varidvel X;j corresponde um coeficiente da equagdo. Pois se este
coeficiente for igual a zero, isso significa que por mais que X, varie, ndo influenciara
o valor de AVj;. Isso indica que os coeficientes sio uma medida da relagdo linear de
cada varidvel para o célculo das previsGes. Em outras palavras, sdo as constantes de

proporcionalidade para cada variavel.

2.2 Escolha dos preditores

Para selecionar as varidveis com maior relagdo linear, utiliza-se o calculo da

Correlagio Linear Multipla. Por exemplo, quando se estuda a relagéo entre duas



variaveis, ¢ uma tende a aumentar enquanto a outra aumenta, diz-se que ha correlagio
linear positiva entre elas: ao contrario, se o aumento de uma varidvel ocorre enquanto
hé diminuigdo da outra, a correlagio é negativa.

Quantitativamente, este coeficiente estd em um intervalo entre -1 e 1.

Quanto mais o0 modulo do coeficiente de correlagio estiver proximo de 1, mais
forte e a correlagfio existente entre duas variaveis.

A expressdo para obter os coeficientes de correlagéo linear é:

YAV, -AV )X, - X )]

=]

3 (a7, - A7) S (X, - XY

t=1 t=1

,eoml=1.2,..,L

i
i

onde L ¢ o nimero total de varidveis consideradas, AV, é o preditando da equacio de
regressdo linear, Xy, € a I-ésima varidvel a qual desejamos saber o indice de correlagio
linear, N € o tamanho da série temporal dos dados observados ¢ AV & a média dos
valores da variavel considerada.

Cada preditor terd um valor préprio para este coeficiente. Estipula-se um valor
de correlagdo tal que s6 serfo levadas em consideragfio preditores que tiverem
coeficiente igual ou maior este valor limite. H4 liberdade para se escolher este limite.
Recomenda-se, porém, ter seis varidveis para se obter uma solugdo estavel da equacio
de regressio.

Uma vez que os coeficientes da regressdo estdo calculados, o MOC calcula o

preditando, que € 0 erro da previsdo a ser aplicado na préxima previsio.
X
AV, ,(D=Ag+ D AKX, , ) com t=N+I1,N+2,.. .N+M
k=1

onde M ¢ o tamanho da serie temporal das previsdes.

2.3 Calibracio das previsdes do Eta

Finalmente, esse valor calculado para o preditando é utilizado para corrigir
VEra, tem-se para Vyoc:

Vrioc®) = Ve (1) = AV, (1) com t=N+1,N+2,...N+M



2.4 Corregiio por persisténcia do Erro

Um método simples de se fazer um refinamento sobre a magnitude de vento
previsto ¢ a manutengio do erro da previsdo do dia anterior, isto €, pela persisténcia do

erro da previsdo.
Veersi i () = Viry ,(0) = AV, , (¢ =1)
Esta estimativa serd util para comparagdo com a previsbes do MOC ¢
avaliarmos o grau de ganho do MOC sobre a metodologia mais simples.

2.5 Avalia¢io Dos Erros
A estimativa dos erros das previsdes se baseia em trés medidas estatisticas:

M

O erro médio: BIAS = ﬁZ(Vi ~Vous)
i=1

1 M

O erro absoluto médio: MAE = ;T/EZ‘ ;= Voss) |

i=t

A rtaiz quadrada do erro quadratico médio: RMSE = J{Zi(ﬂ -V )
Onde: M ¢ o o nimero total de previsGes produzidas, V; é a i-ésima magnitude prevista
pelo Eta, MOC ou persisténcia de erro; Vops € a magnitude observada.

Estas trés medidas foram utilizadas para comparar os erros das previsdes do
Eta, do MOC e a corregéo por persisténcia de erro,

Para comparagio das medidas de erros entre si, utiliza-se 0 SKILL SCORE
(SS) . Neste trabalho, sera utilizado para compararmos os erros das previsfes do MOC

em relagdo ao Efa.

S = (M} %100
E gy



3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Dados observacionais

Os dados observacionais disponiveis que foram utilizados neste trabatho séo da
estagfio de Ilha Rasa-RJ. Estes dados referem-se ao ano de 2000 e foram coletados a
cada seis horas (00:00z, 06:00z, 12:00z e¢ 18:00z). Porém foram utilizados somente os
dados para o horario de 12:00z para aplicar a calibracdo, durante os meses de margo,
abril e maio. Portanto, os dados sdo diarios. A tabela para estes dados estd abaixo.

1/mar 4.0 1/abr 4.0 1/mai 4.0

2/mar 12.0 2/abr 16.0 2/mai 4.0

3/mar 0.0 3fabr 6.0 3/mai 4.0

4/mar 4.0 4fabr 2.0 4fmai 6.0

5/mar 6.0 5/abr 0.0 5/mai 13.0
6/mar 8.0 6/abr 0.0 6/mai 13.0
7/mar 12.0 7labr 4.0 7/mai 7.0

8/mar 12.0 8/abr 6.0 8/mai 12.0
9/mar 4.0 Ofabr 6.0 9/mai 0.0

10/mar 4.0 10/abr 6.0 10/mai 9.0

11/mar 4.0 11/abr 0.0 11/mai 0.0

12/mar 13.0 | 12/abr 8.0 12/mai  10.0
13/mar 9.0 13/abr 10.0 | 13/mai 8.0

14/mar 5.0 14/abr 16.0 | 14/mai 24.0
15/mar 0.0 15/abr 0.0 15/mai 8.0

16/mar 6.0 16/abr 0.0 16/mai 3.0

17/mar 6.0 17/abr 4.0 17/mai  12.0
18/mar 5.0 18/abr 8.0 t8/mai  12.0
18/mar 16.0 19/abr  12.0 | 19/mai 6.0
20/mar 0.0 20/abr 0.0 20/mai  11.0
21/mar 3.0 21/abr 8.0 21/mai 5.0

22/mar 0.0 22fabr 24,0 | 22/mai 7.0

23/mar 8.0 23/abr 8.0 23/mai 6.0

24/mar 7.0 24/abr 8.0 24/mai 8.0

25/mar  12.0 | 25/abr 7.0 25/mai 12.0
26/mar 12.0 | 26/abr 5.0 26/mai 8.0

27/mar 6.0 27/abr 9.0 27imai  17.0
28/mar 4.0 28/abr  10.0 | 28/mai  12.0
29/mar 3.0 29/abr 8.0 29/mai 120
30/mar 0.0 30/abr 4.0 30/mai 11.0
31/mar 4.0 31/mai 8.0

Tabela A- tabela da magnitude do vento observado (més/Valor)



Para melhor visualizag@o dos dados, eles estio exibidos no grafico a seguir:
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3.2 Corregido dos dados

Na tabela acima, podemos observar que ha alguns horirios em que estio
registrados zeros para a magnitude do vento. Porém nfo pode haver dados indefinidos
para a execugio do MOC. Deve-se fazer a interpolago, utilizando dados vizinhos aos
que estdo anulados. Como os dados foram observados a cada seis horas e na tabela
acima estdo descritos somente os dados de 12:00z, foram utilizados os valores de 6:00z ¢
18:00z para a interpolac@o no horario das 12:00z. Consultando a tabela dos dados,
anotamos os seguintes valores vizinhos aos horérios de valores indefinidos (somente os

valores relevantes aos célculos da interpolagdo foram assinalados).

00:00 06:00, 12:00; 18:00 00:00 06:00

03/mar 4.000 0.000 10.000
15/mar;  4.000 0.000 0.000 0.000 8.000
20/man 5.000 0.000 6.000

22/mar;  4.000 0.000 0.000 10.000
30/mart  6.000 0.000 0.000 16.000

05/abr 4,000 0.000 10.000
06/abr] 6.000 0.000 14.000
11/abr 3.000 0.000 12.000
15/abr 4.000 0.000 0.000 0.000 3.000
16/abr 3.000 0.000 4.000

20/abr 18.000 | 0.000 0.000 5.000
09/mai 18.000 | 68.000 | 0.000 18.000
11/ma 12.000 | 0.000 9.000




Quando ha valores diferentes de zero em horarios eqiidistantes do valor
indefinido, faz-se uma média simples; se os valores ndo sdo eqiiidistantes, faz-se uma
média ponderada dando-se peso proporcional i distancia entre os dados existentes e o
horiério indefinido.

Outro procedimento a ser feito é observar se ha valores muito diferentes dos
demais, pois € necessario uma consisténcia temporal da série. O dado assinalado as
06:00z do dia 9 de maio sera desconsiderado.

Os resultados das interpolagGes estéo abaixo:

3demargo=7

15 de margo = 6

20 de margo = 5.5

22 de margo = 8.2 (atribui peso 0.7 ao horério das 00:00z e peso 0.3 para as 18:00z)
30 de margo = 13 (atribui peso 0.7 ao horério das 00:00z e peso 0.3 para as 18:00z)
5deabril=7

6 de abril =10

11 de abril = 7.5

15 de abril = 3.9 (atribui peso 0.9 para o horario das 06:00z e peso 0.1 para as 18:00z)
16 de abril = 3.5

20 de abril = 8.9 (peso de 0.7 para o horario das 00:00z e peso 0.3 para 18:00z)

9 de maio = 18 (ja que o valor 68 foi desconsiderado)

11 de maio = 10.5

Estes dados interpolados foram colocados no horério dos dados indefinidos ou
rejeitados da tabela A.

Quanto aos valores muito altos registrados na tabela dos dados das 12:00z, pode-
se observar os valores em horarios vizinhos, recorrendo-se novamente a tabela completa,
como nos cilculos da interpolagio (dados de 6:00z ¢ 18:00z): se estes vizinhos também
tiverem valores altos, ¢ um bom indicio de que estes valores estdo certos. A tabela

cotrigida ¢ pronta para ser utilizada esté a seguir.



1/mar 4.0 1/abr 4.0 1/mai 4.0
2/mar 120 2/abr 16.0 2/mai 4.0
3/mar 7.0 3/abr 6.0 3/mai 4.0
4/mar 4.0 4fabr 2.0 4/mai 6.0
5/mar 6.0 5/abr 7.0 5/mai 13.0
6/mar 8.0 6/abr 10.0 6/mai 13.0
7/mar 120 7/abr 4.0 7/mai 7.0
8/mar 12.0 8/abr 6.0 8/mai 12.0
9/mar 4.0 9/abr 6.0 9/mai 18.0
10/mar 4.0 10/abr 6.0 10/mai 9.0
11/mar 4.0 11/abr 7.5 11/mai  10.5
12/mar 13.0 | 12/abr 8.0 12/imai  10.0
13/mar 9.0 13/abr  10.0 | 13/mai 8.0
14/mar 5.0 14/abr 16.0 | 14/mai 24.0
16/mar 6.0 15/abr 3.9 15/mai 8.0
16/mar 6.0 16/abr 3.5 16/mai 3.0
17/mar 6.0 17/abr 4.0 17/mai  12.0
18/mar 5.0 18/abr 8.0 18/mai 120
19/mar 16.0 19/abr 12.0 { 19/mai 6.0
20/mar 5.5 20/abr 8.9 20/mai  11.0
21/mar 3.0 21/abr 8.0 21/mai 5.0
22/mar 8.2 22/abr 240 | 22/mai 7.0
23/mar 8.0 23/abr 8.0 23/mai 6.0
24/mar 7.0 24/abr 8.0 24/mai 8.0
25/mar 12.0 | 25/abr 7.0 25/mai  12.0
26/mar 12.0 | 26/abr 5.0 26/mai 8.0
27/mar 6.0 27/abr 9.0 27/mai  17.0
28/mar 4.0 28/abr 100 | 28/mai 120
29/mar 3.0 29/abr 8.0 29/mai  12.0
30/mar 13.0 | 30/abr 4.0 30/mai 11.0
31/mar 4.0 31/mai 8.0

Tabela B- série dos dados de magnitude do vento observado corrigido
3.3 Utilizagiio dos dados

O MOC utilizara os dados do més de margo da tabela B para, juntamente com as
magnitudes do vento previstas pelo Eta, selecionar os preditandos para a equagdo de
regressdo linear multivariada. Os dados dos meses de abril € maio serdo utilizados para
comparagio e calculo dos erros e correlagdes apos a calibrado pelo MOC.

Os dados da tabela B também serfo utilizados para o calculo da previsdo por

persisténcia de erro.



3.4 Implementacfio computacional

Todos os cilculos realizados pelo MOC descritos até aqui sdo muito complexos,
¢ a Unica maneira de realiza-los é através de computagio. Para isso, foi utilizada a
linguagem FORTRAN-90, cujos compilador estd instalado no sistema operacional
UNIX TRU 64, que € utilizado nas estagdes de trabalho do CPTEC.

Para a visualizagio dos resultados, utilizou-se software GrADS, que é um
visualizador em duas dimensdes, que possui recursos de graficos, tabelas ¢ animagdes.

Neste trabalho, como os dados observacionais ja estavam disponiveis, nfio foi
necessario utilizar programas para extragdo do banco de dados: apenas foi necessério
extrair os dados previstos pelo Eta para onde pudessem ser utilizados pelo MOC. O
programa que realizou estas extragdes est4 implementado na linguagem de programagio
do GrADS.

Apos essa etapa de extragfo, tendo os dados observacionais e previstos em
arquivos, executou-se o programa do MOC propriamente dito (escrito em FORTRAN-
90), que calculou os coeficientes das equagGes de regressdo linear, gerou arquivos
binarios para a posterior utilizacio pelo programa que gera os graficos exibidos neste
trabalho e produziu relatérios em formato de arquivos tipo texto onde estfio descritas
todas as varidveis utilizadas para os célculos, bem como a freqiiéncia com que foram
selecionadas.

Por ultimo, executou-se o programa em GrADS para produzir a visualizagéo dos
resultados. Estes programas ja foram implementados anteriormente a este trabalho pelo
bolsista PIBIC Carlos Renato Sousa, e para a utilizacdo com dados de vento, eles

tiveram apenas de ser modificados.

10



4 Resultados e analise

Para a realizagdo das experiéncias foram utilizadas séries de treinamento de 21 e
28 dias. Serdio apresentadas as séries com o refinamento ¢ os indices de acerto e
desempenho do esquema MOC. Os graficos fornecem a visuatizagdo das séries, as barras
de erros apresentam o desempenho das trés estimativas utilizadas.

Adiante serfio exibidas também as listas das varidveis mais utilizadas nas

equagdes de regressdo hinear.

4.1 Periodo treinamento de 21 dias

O algoritmo MOC foi testado para a estagdo de Ilha Rasa —RJ, durante o periodo
de 1° abril a 31 de maio, sendo 0 més de margo utilizado como periodo de treinamento.

Primeiramente, o teste foi feito para um periodo de treinamento de 21 dias.

4.1.1 Anailise dos graficos e indice de desempenho

Pela analise dos graficos , percebe-se que a correlagio entre a magnitude avaliada
pela persisténcia de erro € a magnitude observada é muito baixa, além de negativa; a
correlagdio entre a magnitude prevista pelo Eta e magnitude observada também ¢ baixa ¢
negativa; a correlacio entre a magnitude calibrada pelo MOC e observada s6 é negativa
no limiar de correlagdo R¢ = 0.8, porém esta correlagio ¢ bem pequena para os frés
limiares.

As medidas de erro RMSE, MAE e BIAS mostram que em geral o MOC teve
melhor desempenho que o Eta.0 MOC reduziu o RMSE em relagdo a previsdo do Eta
para os trés limiares de correlagio; 0 MOC também reduziu oMAE em relagfio ao Eta nos
trés limiares. Ja para a medida BIAS, o Vpggs, apresentou os menores erros.Ainda assim,
o0 MOC apresentou erros bem menores que o ETA para o erro BIAS nos trés limiares de
correlagdo.

Porém, mesmo diante da imprecisfo das observagdes, percebe-se que 0 MOC teve
melhor desempenho que o modelo ETA para os trés limiares e em geral saiu-se melhor
que a magnitude do vento avaliada por persisténcia de erro, baseado na redugio do
RMSE.
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Grafico para o periodo de treinamento de 21 dias. S8o exibidas as séries temporais

de intensidade de vento e os graficos dos erros.
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Para uma melhor comparagio entre os erros do ETA e do MOC, utilizou-se o
indice de desempenho para cada um dos limiares e cada uma das medidas de erro:

Rc RMSE | MAE | BIAS

0,3 2430% 26,50% 95,20%
06 22.00% 21,30% 94,70%
04 17,80% 2260% 98540%
Tabela C-coeficientes de correlagdo entre 0 MOC eo Eta

Pela tabela acima, vé-se que em geral o MOC apresentou desempenho melhor que
o Eta. Percebe-se isso principalmente pelo erro BIAS. Porcentagens negativas indicariam
que o erro do MOC foi maior que o do Eta.

Portanto, 0 MOC teve melhor desempenho para o limiar de correlagdo de 0,8,

indicando ter refinado as previsdes em guase 30%.

4.1.2 Preditores melhor correlacionados
A seguir vé-se a tabela das dez varidveis mais utilizadas como preditores das

equagdes de regressdo linear utilizadas pelo MOC.

1{Magnitude do vento a 10 metros do solo 24/72
2|Umidade especifica da superficie 24172
3iComprimento da rugosidade da superficie 21172
4/Temp. 925 — Temp. 500 20/72
S|Componente meridional do vento 18/72
6|Maximo do componente zonal do vento 17172
7IU700 - U300 17172
8/Radiacao de onda longa emergente da superficie 13/72
9|Temperatura da superficie — temperatura na zona das raizes| 12/72
10|Disponibilidade de umidade do solo 11/72

Tabela D - varidveis com maior indice de correlagéo linear
(classificagio/variavel/fragdo do niimero de vezes em que é utilizada)

4.2 PERIODO DE COLETA DE DADOS DE 28 DIAS

A experiencia foi repetida para um periodo de treinamento de 28 dias, utilizando-
se 0s mesmos limiares de correlagdo que anteriormente e a mesma séric de dados
observacionais. A intencgéio ¢ realizar uma comparagio entre as duas experiéncias.

4.2.1 Analise deos grificos e indice de desempenho
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Gréfico para a série de treinamento de 28 dias. S&o exibidas as séries temporais de

intensidade do vento e os graficos de barras.

0002
APl AVNGZ AV AWML AVALL AVMO  AVHL MAYSZ NdYIZ UdvBl ¥dYil s

s b pewer a.*?u.u!_.; r_uF_UU - :nd§g-c_guhrr o=

[rol=o4 50113

IEEEA A DD

[#]0[¢74 v F o asny
neL \is_mw ....4_._5 »43_ >¢=: éxm .Q_.: A4dvae m%._.w w_n_qf N_%:_ mn_«m " ——t

P L e O L

_D.O_HUW_ £0.173

(410474 =] YN  ISey
el AVH9Z  WWHNIZ .i_.__u_ __a._.._:_ ._.___z@ ._&:_ mn_«m_m um«_m E«ow ~_n_<__ m%.w

S R T A X Jo, .

D DR ANt |

S A A S ..uu-.ou.s._%vs.._ asuvy .no. : n...a,w!? ._akqun:.otts;\«:..?uou [ i L. o

_m O_HUI S0J443

o DL

T
L

DPAQYEd oJuas How —o—
pisiaaid cyuas Bow —o—

s oo ou o SDIP 87 90138  (S0U) A DY — [y-DSDY DY) : (OOZ/ N1



A correlagiio entre as magnitudes prevista pelo MOC a observada teve ligeira
reduglio para os limiares de correlagfio de 0.4 e 0.6, e teve um ligeiro aumento para o
limiar de 0.8, em relagdo ao periodo de treinamento de 21 dias.

Pelos graficos de barras, vemos que todos os erros do MOC diminuiram, com
exce¢do do erro BIAS no limiar de 0.8, que teve pequeno aumento em relacio as séries
com limiar de 0,4 ¢ 0,6.

O indice de desempenho do MOC em relagio ao Eta para todas as medidas de
erro esti na tabela abaixo:

Re RMSE MAE  [BIAS
0,8 2480% 27.80% 93,20%
0, 17,50% 18,10% 97,80%
0, 17,50%  18,10%  97,80%
Tabela E - coeficientes de correlagdo entre o Eta e 0 MOC

Para o limiar de correlagiio de 0,8 o MOC apresentou o melhor desempenho, tendo para a
medida de erro RMSE um indice de aproximadamente 25%. Utilizando os limites de

correlacdo de 0,4 € 0,6, 0 MOC teve indices idénticos em relacdo ao Eta.

4.2.2 Preditores melhor correlacionados

As dez varidveis mais utilizadas para as equagdes de regressio linear estio

apresentadas a seguir.
1|Magnitude do vento 31/65
2|Componente meridional do vento em 850hPa 26/65
3|Comprimento da rugosidade da superficie 26/65
4|Umidade especifica da superficie 23/65
5|disponibilidade de umidade do solo 21/65
6|deltal300.700 17/65
7|deltaT500.925 15/65
8{Componente meridional do vento em 850hPa 14/65
9|maxima componente zonal do vento 14/65
10|deltaT700.850 07/65

Tabela F - varidveis com maior indice de correlagio linear
(classificagio/varidvel/fragiio do numero de vezes em que € utilizada)

As variaveis que figoram entre as mais utilizadas sfo as mesmas para os dois
outros limiares de correlagido. Para a melhoria dos resultados, é desejavel que se tente

adicionar algumas varidveis, como por exemplo a temperatura potencial.
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Finalmente, percebe-se pelas experiéncias anteriores que o0 MOC atuou de forma

eficaz ao reduzir os erros do ETA, porém estes resultados devem ser melhorados.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS
5.1 Conclusio

Foi utilizada uma série de magnitude de vento observada na estacio de Ilha
Rasa- RJ, pertencente 4 marinha do Brasil. As calibrages das previsdes de
magnitude do vento para esta estagio foram feitas utilizando-se o sistema MOC
{(Model Output Calibration). Foram utilizadas séries de treinamento de 21 ¢ 28
dias.

Através das experiéncias feitas, percebemos que o algorimo MOC
desempenhou bem sua tarefa, pois teve medidas de erros inferiores aos erros do
Eta: 0 MOC atuou de forma eficaz na reduciio dos erros RMSE e MAE; o erro
BIAS foi diminuido de forma notavel, pois o Eta o tinha alto e negativo, € o
reduzin em magnitude ¢ em alguns casos tornou-o positivo. Porém as correlacdes
em geral foram baixas.

Apesar dos resultados positivos da aplicagdo do MOC, seria interessante
além de experimentar outras séries, adequar a metodologia para melhorar ainda
mais o desempenho do sistema MOC. Nesta experiéncia utilizaram-se dados
didrios das 12:00z. Em experiéncias com previsdes de temperatura (Souza, 2003)
foram utilizados dados diarios de observagfio ¢ geraram-se resultados em geral
satisfatorios. Este método precisa ser ainda methor adaptado para os proximos
passos.

As experiéncias realizadas neste trabalho indicam que o MOC é uma boa
ferramenta para o refinamento das previsdes da intensidade do vento, € novas
metodologias devemn otimizar esse sistema.

Entretanto, apesar de se perceber que o MOC ¢ eficaz, os resultados ainda
nio sdo satisfatérios ou conclusives. O trabalho estd em fase inicial ¢ ainda ha

muito a ser feito para o aperfeigoamento dos resultados.
5.2 Futuros trabalhos

Serdio utilizadas séries de dados tomados em intervalos mais curtos, como

por exemplo, tomados de hora em hora.
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Serdo introduzidas novas variaveis previstas pelo Eta como preditores para
serem incluidos na equagéio de regressdo linear multivariada. Exemplo de variaveis
seriam a temperatura potencial equivalente, cisalhamento do vento na baixa
troposfera, etc,

Entre os locais mais provaveis para a coleta de dados observados estéo as
estagdes em Floriandpolis e na usina nuclear de Angra dos Reis cujas séries sdo

horarias. Com isso, espera-se um desempenho methor do algoritmo MOC.,
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