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ABSTRACT

This study make use of a statistic tool to calibrate model outputs of air temperature using a new approach
called Model Output Calibration (MOC), which is based on the principle that today’s forecasting error is related to
last days forecasting errors. Obtaining an estimation of forecasting error from a regression equation makes this
calibration. This equation uses a matrix containing the last forecasts of the model and their respective forecasting
errors. This method has improved ETA’ s temperature forecasts skill by 25%, in the mgjority of the cases analyzed.

INTRODUCAO

Por melhores e eficazes que estejam se tornando, os modelos de previsdo numérica ndo sdo perfeitos.
Engquanto os computadores ficam cada ano mais réapidos e baratos, ainda existem problemas que permanecem
mesmo quando se aumenta a resolucdo da grade dos modelos atmosféricos, se melhora os dados de entrada e se
sofisticam as parametrizagdes. 1sso sem contar as imprecisdes associadas as equagdes usadas e 0s métodos para
resolvé-las.

Esses problemas tém sido amenizados por formas alternativas de tratar os dados de entrada e saida. Alguns
s80 métodos estatisticos que procuram uma relacdo entre uma varidvel de interesse e as demais variaveis
prognosticas pelo modelo ao longo de um determinado tempo. Na literatura cientifica tém se usado muito duas
abordagens, o MOS (Model Output Statistics) e o PPM (Perfect Prognostic Model) (Glahn & Lowry, 1972 e
Matsuo, 1992).

Neste trabalho propde-se uma nova alternativa de metodol ogia, uma calibragem da saida do modelo (MOC
— Model Output Calibration), para suplantar alguns problemas muito comuns no uso dos métodos acima citados
(Mao et a., 1998).

A grande diferenca da calibracéo através do MOC para os demais métodos estatisticos é a sua flexibilidade
na utilizacdo de dados. Em modelos de mesoescala, que mudam mais fregiientemente, nenhum dos dois métodos
estatisticos cléssicos sdo facilmente aplicaveis. Eles demandam vérios anos de dados de previsdes mantendo a
mesma configuracado e as mesmas caracteristicas do modelo, algo que consome muito tempo para ser conseguido e
guando se muda qualquer caracteristica do modelo faz com que novos dados de previsdes tenham que ser
novamente conseguidos por um grande periodo para que sejam conseguidas equagdes de regressdo adequadas. Ja o
MOC sb precisa de algumas semanas de dados, o que faz dele uma alternativa ideal para o uso em modelos de
mesoescala.



Neste trabalho testa-se 0 método MOC na melhoria da previsdo da varidvel temperatura do ar do modelo
ETA. Em cooperagdo com o Centro de Previsdo do Tempo e Estudos Climaticos / Instituto Nacional de Pesguisas
Espaciais (CPTEC/INPE), decidiu-se testar o método nas cidades de Cuiaba, Belo Horizonte e Porto Alegre, nos
horizontes de previsdo de 6 e 18h (aproximadamente no horario das minimas e das maximas diérias), para ver
como 0 MOC se comportava em diferentes regides do pais.

Este método se mostrou uma boa alternativa para implementac@o operacional em modelos de mesoescala,
sem demandar tanto tempo e recursos com o armazenamento de anos de dados de previsdes.

METODOLOGIA

A maioria dos métodos estatisticos usados para aprimorar saidas de modelos numéricos tem como objetivo
estimar o valor da variavel de interesse. Isto é feito utilizando uma regressdo linear mlltipla, que gjusta a melhor
relacdo entre as vérias variaveis previstas pelo modelo e avaridvel de interesse. Sdo utilizadas matrizes com dados
observados e de previsdes passadas e, apds determinar quais as variaveis do modelo mais correlacionadas com a
gue nos interessa, €las sdo selecionadas para a equagdo de regressao.

O agoritmo MOC se diferencia em alguns pontos deste procedimento. Além do tamanho da base de dados
ser muito menor (algumas semanas, ao invés de anos), 0 MOC ndo estima o valor da varidvel em questéo, massim
0 erro de previsdo da variavel dado pela diferenca entre o valor previsto pelo modelo (Tieg) € 0 valor realmente
observado davariavel (Tops):

AT = TMOD - TOBS (1)

A idéia basica por trés desta estatistica € que esse erro de previsdo pode, nos Ultimos dias, ter sido
influenciado de alguma forma por outras variaveis de saida do modelo e que este erro continuara a ter esta mesma
influéncia nos préximos dias. Neste caso, pode-se pensar em AT como uma funcdo de algumas outras variaveis
previstas pelo modelo:

AT = F (X, Xy, X5...Xy ) (2

A idéia é construir uma matriz onde uma das colunas é constituida pelos erros de previsdo e as outras
colunas sdo constituidas por um conjunto de outras varidveis previstas pelo model o todas tomadas por um periodo
selecionado (usaram-se aqui 21 dias). Deve-se entdo correlacionar esses erros com as variaveis disponibilizadas
pelo modelo no mesmo horério, na mesma rodada e na mesma estag@o de observagdo. ApOs essa etapa, selecionam-
se as varidveis mais correlacionadas e cria-se uma equacdo de regressdo para achar a funcdo F que determina AT. A
equacdo de regressdo final é Unica para cada dia, horario de previsdo e estagdo meteorol égica, renovando-se todo o
processo a cada nova integracdo do modelo. A equacdo de regressao tem aforma explicitada por:

AT = F (X, Xy, Xg... Xy ) =0y + 0% +D,X, + ... ©)

onde by, b; e b, ... s80 0s coeficientes obtidos pela equacdo de regressdo e X, Xo, ... S80 0s valores das variaveis
correspondentes aquel es coeficientes.

Neste trabalho o objetivo foi calibrar as saidas do modelo a fim de minimizar os erros nas previsdes de
temperatura. Para isso, usou-se dados da rodada das Oh (GMT) do modelo regional ETA do CPTEC/INPE durante
0 todo 0 més de abril de 2000, para as cidades de Cuiaba, Belo Horizonte e Porto Alegre. Este més foi escolhido
por se ter caracterizado numa mudanca de regime do tempo, ocorrendo inclusive uma forte entrada de massa de ar
frio sobre o continente sul-americano.

Os dados observados foram extraidos das informacdes de SYNOP, de forma correspondente a data e ao
horério usado para na obtencao da previsdo do modelo. N&o houve dados de modelo nos dias 7 e 11.

As varidveis usadas da saida do modelo ETA estdo listadas na Tabela 1, onde se mostra também a
guantidade de vezes que cada variavel foi selecionada para entrar numa equacao de regressao. O critério de selecdo
para a equacdo de regressdo foi ter uma correlacdo de mais de 0,4 (em médulo) com o erro de previsdo de
temperatura.
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Tabelal — Total de vezes que as variaveis foram selecionadas para a equagdo de regressao

Belo Horizonte Cuiaba Porto Alegre Total
Variaveis 06 18 06 18 06 18

Temperatura Absoluta 16 3 6 0 3 0 28
Pressdo (M étodo Mesinger) 19 1 7 2 0 9 38
Pressdo na Superficie 19 2 7 2 0 9 39
Temp. em 2m 25 26 15 9 2 0 77
Temp. do pnt. de orvalho em 2m 8 10 15 8 1 0 42
Vento Zonal 10m 25 4 0 0 13 5 47
Vento Meridional 10m 16 0 7 0 0 3 26
Precipitacéo Total 25 8 7 14 0 1 55
Precipitacdo Convectiva 25 8 7 14 0 1 55
Temperatura na Superficie 25 24 24 13 1 0 87
Temperaturano Solo 25 16 24 12 1 0 78
Ondas Curtas Receb. no Solo 25 7 21 18 1 0 72
Ondas Curtas Emit. pelo Solo 25 13 23 12 1 0 74
Ondas L ongas Emit. pelo Solo 15 3 1 0 2 3 24
Albedo 19 1 7 2 0 9 38
Altura Geopotencial 25 4 1 0 15 5 50
Vento Zonal 3 0 5 0 0 3 11
Vento Meridional 5 18 0 7 20 4 54
Total 345 148 177 113 60 52

RESULTADOSE DISCUSSAO

Para a avaliacdo dos resultados do MOC foram usadas técnicas estatisticas e avaliacdes graficas. Nas
técnicas estatisticas é usada uma medida de “ skill score” do erro quadratico (SS), que determina o quanto o MOC
melhorou os resultados do modelo,

E..—-E
$: ETA MOC (4)

E ETA

M

1 > 1 2 L ’
onde, Egpy = \/MZ(TMODU) —TOBSU)) , Eyoe = \/VZ(TMOCU) —TOBS(i)) e M é o nimero total de saidas de
i=1 i=1
previsdes verificadas.
Valores positivos do “skill score” determinam melhorias do MOC, engquanto valores negativos indicam
valores piores que as previsdes feitas pelo modelo. A Tabela 2 apresenta os resultados de SS em cada estagéo
meteorol dgica nos dois horéarios analisados. Denomina-se aqui SS de indice de melhoria.

Tabela 2 — indice de melhoria para cadalocal e hora de execucdo do modelo.

Configuracdo usada indice de Melhoria
Belo Horizonte — 06 horas 64,031%
Belo Horizonte — 18 horas 30,852%
Cuiaba— 06 horas 13,404%
Cuiaba— 18 horas 6,847%
Porto Alegre — 06 horas 47,136%
Porto Alegre — 18 horas 16,530%
Média 29,800%
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Para as andlises graficas sdo usados dois tipos de gréficos: comparacdes entre os valores previstos de
temperatura com e sem o0 MOC em relacdo aos dados observados e também um grafico da distribuicdo de
freqliéncia do modulo do erro.

E importante ressaltar que o0 MOC se comporta de maneiras diferentes em funcdo das caracteristicas da
estacdo analisada. Por isso, € interessante analisar ndo somente o quanto o MOC melhorou ou piorou os resultados,
mas também tentar analisar o porqué dessa calibragem ter sido necessaria. Para isso é Util também comparar os
resultados de SS com os dois tipos de andlises gréficas.

Nenhuma das trés cidades tiveram valor negativo para o indice SS, o que por si 6 ja representa um ponto
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positivo para o método MOC. )
Belo Horizonte foi a cidade com melhor performance do MOC. E possivel ver essa melhora ndo somente
nos resultados da Tabela 2, mas também nos gréficos relativos a esta cidade.
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Figura 1 — Gréfico de distribuicéo de freqiiéncia dos médul os dos erros do modelo com e sem a calibragéo do
MOC, naprevisio de 6 horas de Belo Horizonte.

Figura 2 — Gréfico do comportamento dos valores de temperatura do modelo com e sem a calibracdo do MOC e os
valores observados de SY NOP, na previsdo de 6 horas de Belo Horizonte.
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Nos gréficos de distribuicéo de freqiiéncia do médulo do erro de 6 e 18 horas (Figuras 1 e 3) pode-se ver
uma forte concentracéo de erros do MOC nas faixas entre 0 e 1°C, o que indica um bom desempenho do método.
Em contrapartida, os erros do ETA ficaram bem espalhados nas categorias de fregiiéncia da previsdo de 18h
(Figura 1) e extremamente concentrado na categoria de mais de 3°C de erro na previsio de 6h. Isso indica que o
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modelo ETA, especial mente na previsio de 6h, apresentou maiores problemas e 0 MOC conseguiu amenizé-los.
Pode-se ver também esse problema na previsdo do ETA nas Figuras 2 e 4, onde a curva do modelo nem
sequer acompanha o0 comportamento dos val ores observados do SY NOP.

o
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Figura 3 — Gréfico de distribuicdo de freqliéncia dos médul os dos erros do modelo com e sem a calibracdo do
MOC, na previsdo de 18 horas de Belo Horizonte.

Figura 4 — Gréafico do comportamento dos valores de temperatura do modelo com e sem a calibracdo do MOC e os
valores observados de SY NOP, na previsio de 18 horas de Belo Horizonte.

Vae lembrar que 0 MOC néo tem como, por si sO, acompanhar os valores observados. O MOC é apenas
uma correcao do que o modelo prevé, ou sgja, se aproxima sem um compromisso fisico, apenas matematico. 1sso €
visto por exemplo entre os dias 17 e 24 da Figura 4. Aqui, o MOC conseguiu acompanhar bem a oscilagdo do
SYNOP, mas fica claro que ndo ha um compromisso fisico proprio. Basta ver que em certos momentos o valor fica
superestimado e em outros el e é subestimado, sempre tendendo a se aproximar dos valores observados de SYNOP.

3532



Percebe-se no caso de Belo Horizonte que muitas e diferentes variaveis foram usadas no MOC,
especialmente na previsdo de 6 horas. Porto Alegre foi a segunda cidade em termos de melhorias do MOC. Ao
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contrario de Belo Horizonte, os gréficos de distribuicdo de freqléncia de 6 e 18hs (Figuras 5 e 6) sdo
completamente diferentes entre si e existe uma grande diferenca entre os indices de melhoria nos dois horérios
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(47,13% e 16,53%, respectivamente).
Figura5 — Gréfico de distribuicéo de freqiiéncia dos médul os dos erros do modelo com e sem a calibragéo do
MOC, na previsdo de 6 horas de Porto Alegre.
Figura 6 — Grafico de distribuicdo de freqliéncia dos modul os dos erros do modelo com e sem a calibracdo do
MOC, na previsdo de 18 horas de Porto Alegre.

Quando se acompanha o comportamento dos valores de temperatura nas Figuras 7 e 8, pode-se ver que no
primeiro caso 0 MOC acompanhou bem a oscilagdo da curva dos valores observados, so se desviando um pouco
nos ultimos dias. Neste caso, o indice de melhoria chegou a 47,13%. J& na previsdo das 18hs (Figura 8), nem o
MOC nem o ETA foram muito bem. Ambos tiveram mais dificuldade em pegar a tendéncia do comportamento da
temperatura observada. Existe neste caso a possibilidade de que os dados do SYNOP estejam com algum erro e
iss0 ndo pode agora ser revisado.

Outro ponto importante é a analise da qualidade das varidveis selecionadas para a equacdo de regressao.
Como se pode ver na Tabela 1, as previsdes para Porto Alegre foram as que menos selecionaram variaveis. Mesmo
assim, o indice de melhoria da previsdo de 6 horas foi muito bom. Nota-se uma seleg@o de varidveis relacionadas
com entradas de frente, tais como vento meridional e altura geopotencial. Ja na previsdo de 18 horas, estas
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variaveis ndo foram t&o significativas para a regido, mostrando que outros fatores gjudam a definir a temperatura
neste horario.
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Figura 7 — Gréfico do comportamento dos valores de temperatura do modelo com e sem a calibracdo do MOC e os
valores observados de SYNOP, na previsdo de 6 horas de Porto Alegre.

Figura 8 — Gréfico do comportamento dos valores de temperatura do modelo com e sem a calibracdo do MOC e os
valores observados de SY NOP, na previsdo de 18 horas de Porto Alegre.

Valores de temperatura

A pior das trés cidades foi certamente Cuiaba. N&o somente o indice de melhoria dos dois horérios mostra
isso (13,4% e 6,84%, respectivamente), mas as Figuras 9 e 10 também mostram um nivelamento muito grande na
distribuicdo das freguéncias, especiamente no horério de 18h. Em outras palavras, isso significa que a melhoria do
MOC néo foi tdo grande quanto nas outras cidades.

Jaem relacdo ap comportamento dos valores de temperatura, as duas figuras (Figuras 11 e 12) ndo mostram
algo diferente do que foi dito anteriormente. O MOC ndo melhorou muito o desempenho do modelo, que por sua
vez ndo conseguiu acompanhar as tendéncias dos val ores observados.
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Figura 9 — Gréfico de distribuicéo de freqiiéncia dos médul os dos erros do modelo com e sem a calibragéo do
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MOC, na previsdo de 6 horas de Cuiaba.
Figura 10 — Grafico de distribuicéo de freqiiéncia dos médul os dos erros do modelo com e sem a calibragdo do
MOC, na previsdo de 18 horas de Cuiaba.

Ao analisar a Tabela 1, pode-se ver que o desempenho do MOC nem sempre tem relacdo t&o direta com a
guantidade de variaveis selecionadas. Esta cidade tem quase o dobro de variaveis selecionadas que Porto Alegre,
mas tem mais da metade do desempenho da mesma.

Deve-se analisar entdo dois aspectos importantes: quais variaveis foram mais selecionadas e quais eram os
valores da correlacdo destas variaveis com o erro. Isto pode nos dar uma indicacdo de deficiéncias nas
parametrizacOes usadas no modelo ou em que diregdo deve-se refinar determinados dados de entrada (condicdes de
contorno, por exempl o).

Com relacdo ao outro aspecto importante nesta andlise, pode-se também ver as quéo correlacionadas elas
estavam em relagdo ao erro. 1sso porque a equacdo de regressdo sera melhor & medida que essas variavels
selecionadas sejam mai's correlacionadas com o erro.

Consultando as tabelas de dados de correlacdo para esta cidade (ndo anexos ao trabalho por ndo serem to
relevantes) pode-se ver que a maioria destas variaveis selecionada tinha correlagcdes préximas ao limiar inferior de
40%.

De uma forma geral pode-se dizer que os resultados foram bem positivos. Além de melhorar o
comportamento dos valores de previsdo de temperatura, 0 MOC também conseguiu em quase todas as estacOes
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aproximar bem o valor previsto do observado. De acordo com a Tabela 2, o indice de melhoria médio do MOC
nessas 3 cidades foi de 29,8%.
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Figura 11 — Gréfico do comportamento dos valores de temperatura do modelo com e sem a calibracéo do MOC e os
valores observados de SY NOP, na previsao de 6 horas de Cuiaba.

Figura 12 — Gréfico do comportamento dos valores de temperatura do modelo com e sem a calibracéio do MOC e os
valores observados de SY NOP, na previsio de 18 horas de Cuiaba.

Em outras palavras, 0 MOC conseguiu melhorar em quase 30% as previsies de temperatura do modelo
ETA do CPTEC/ INPE.

CONCLUSOES

Este método se mostrou eficaz, mas ainda existem muitos pardmetros e aspectos a serem analisados e
testados no MOC.

Devem existir variages de desempenho quando se altera a quantidade de dias para realizar a equacéo de
regressao (atua mente fixa em 21 dias), ou quando se muda o limiar minimo para a sele¢do de varidveis na equacdo
de regressdo, ou mesmo quando existe uma mudanca brusca no tempo, como uma mudanca de estacao.
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Para os resultados aqui expostos, 0 método foi testado apenas para 0 més de abril de 2000. Ja esta em
andamento a operacionalizacdo do MOC comegando pela experimentacdo e cél culo dos indices de melhoria por um
periodo de previsdes maior, para se ter uma validagéo adequada do método.
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