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RESUMO

Com a constante evolucao dos modelos de previsao numérica de tempo, torna-se
necessaria também a melhoria e o aprimoramento na sua avaliagao objetiva. Tendo-se
em vista esta necessidade, a Divisao de Modelagem e Desenvolvimento do CPTEC
veio a criar o Sistema Comunitario de Avaliagdo de modelos Numéricos de Tempo
E Clima (SCANTEC), contendo em sua estrutura as métricas estatisticas bésicas
para a avaliacdo desses modelos. Estas métricas incluem o Viés, a Raiz do Erro
Quadrético Médio (REQM) e o Coeficiente de Correlagdo de Anomalias (CCA). O
objetivo principal desse trabalho é incrementar a forma de avaliagdo dos modelos
numéricos de previsao de tempo, por meio de aplicagdo de diagramas estatisticos e
ferramentas de classificacao a partir das métricas estatisticas basicas do SCANTEC.
Apds o estudo necessario para o desenvolvimento deste trabalho, com foco nos
conceitos de “precisao” e “acuracia”, foi possivel desenvolver por meio da linguagem
de programacao Python, scripts que geram diferentes diagramas estatisticos, como
por exemplo, um diagrama polar baseado no diagrama de Taylor que geralmente
é utilizado para representar até trés métricas em apenas um tunico grafico. Além
disso, foi elaborado também, através do Scorecard, um diagrama de habilidades que
por sua vez considera o calculo da diferenca do REQM dos membros avaliados em
relacdo a uma referéncia, classificando-os em funcao da sua “acuracia” utilizando
um gradiente de cores e possibilitando uma nova forma complementar de se avaliar
as tabelas geradas pelo SCANTEC, a qual se mostrou bastante ttil na avaliagdo de
um conjunto de previsoes.
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1 INTRODUCAO

Um Modelo de Previsao Numérica de Tempo, de forma simplificada, pode ser descrito
como um conjunto equagoes matematicas regidas pelas leis da fisica que expressam o
comportamento da atmosfera, e por meio deles é possivel prever o estado futuro da
atmosfera (MOURA, 1996). Geralmente cada centro de previsao tem seu proprio
modelo, podendo ser global (circulagao geral), regional ou modelo de érea limitada.
Mas, antes de aprofundar o assunto principal desse trabalho, que é a avaliacdo
objetiva destes modelos, é necesséario o entendimento de algumas nogoes basicas sobre

tempo e clima, que é onde os modelos de previsao numérica sao aplicados.

De acordo com Sampaio e Dias (2014), podem ser distinguidos dois elementos que se
entrelagam entre si: o tempo e o clima. O termo tempo representa as variagoes das
condigoes meteoroldgicas instantaneas de um determinado local e em um determinado
instante. Ja o termo clima representa um estado médio do tempo da atmosfera em
um ponto qualquer do espago e a forma como este tempo (meteorolégico) evolui ao

longo de um determinado periodo.

Saindo do plano conceitual e indo em dire¢ao ao presente, cuja influéncia da tecnologia
¢ notavel, percebe-se que, com o acimulo de informagoes sobre a simulagao do estado
atual e o futuro da atmosfera produzido nos diversos centros operacionais de Previsao
Numérica de Tempo e Clima (PNTC), torna-se necessaria uma avaliagao estatistica
elaborada com o objetivo de se identificar, a partir da analise de sua habilidade de
previsao, quais modelos melhor cumprem com as suas devidas finalidades (SAPUCCI
et al., 2011).

Segundo Willmott (1981) a maioria dos modelos sdo baseados em procedimentos de
ajustes de curvas, onde uma porg¢ao da variabilidade de uma variavel obrigatoriamente
esta ligada a variagoes exibidas em uma ou mais varidveis independentes. Diante disso
para se determinar, por exemplo, a probabilidade de precipitacao, sao analisadas as
interagoes entre pelo menos: a pressao atmosférica, a umidade, a temperatura do
ar e a velocidade do vento. Com esse conjunto de variaveis e com base na acuracia
e precisao de cada modelo, pode-se definir a capacidade de algumas previsdes na

identificagdo da possibilidade ou nao de precipitagao.

Mikhail e Ackermann (1976) apresentam acurdcia como sendo o grau de proximidade
de uma estimativa com seu pardmetro (ou valor verdadeiro), enquanto que precisao
expressaria o grau de consisténcia da grandeza medida com sua média. Os autores

também acrescentam que acuracia reflete a proximidade de uma grandeza estatistica



ao valor do parametro para o qual ela foi estimada, enquanto que a precisao esta

diretamente ligada com a dispersao da distribuicao das observagoes.

Para a avaliacao de um modelo sao utilizadas métricas baseadas em indices estatisticos
como o Viés, a Raiz do Erro Quadréatico Médio (REQM) e o Coeficiente de Correlagao
de Anomalias (CCA), que por sua vez, fornecem uma visao geral da habilidade de
previsao desse modelo. Sua avaliagdo pode ser tanto para varidveis continuas (o vento,
a pressao, a temperatura e a umidade) quanto para variaveis discretas (a precipitacao).
As observagoes utilizadas na avaliacdo dos modelos requerem um tratamento especial,
pois se trata de combinar, em uma grade regular, as informacoes de modelos com uma
grade irregular de dados observados. Ou seja, mapeia-se e divide-se o globo terrestre
em pontos de grade regulares, onde cada ponto é equidistante um do outro, enquanto
que temos as estagoes meteoroldgicas que fornecem as observagoes do tempo, que

sao distribuidas de forma irregular no tempo e no espaco (SAPUCCI et al., 2011).

Diante do estudo tedrico e pratico sobre a avaliagao de modelos numéricos de previsao
de tempo, encontrou-se uma oportunidade para se contribuir com a classificacao
dos modelos quanto a sua acurdcia no contexto da previsdo numérica de tempo
por conjunto. A previsdo por conjuntos é uma metodologia em que, ao invés de se
utilizar uma tnica previsao numérica de tempo para se determinar o estado futuro da
atmosfera, utiliza-se um conjunto destas previsoes de forma a se verificar os possiveis
estados futuros da atmosfera. Nesse sentido, uma verificagdo da acuracia dos membros

do conjunto de previsoes com relagdo a uma referéncia mostra-se necessaria.
1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo incrementar a andlise dos modelos numéricos de
previsao de tempo, permitindo identificar com maior clareza aqueles experimentos
que se destacam em relacao a uma referéncia, por meio de aplicacao de diagramas
estatisticos e ferramentas de classificacdo. Busca-se também verificar se em um
conjunto de previsoes, existe uma previsao (ou um subconjunto delas) que mais

contribuem para que a sua média seja mais proxima de uma referéncia.
1.2 Objetivos Especificos

Para essa pesquisa, foi necessario o cumprimento das etapas listada a seguir:

o Investigar métricas basicas de avaliagdo da habilidade de modelos de previ-

sao numérica de tempo e quais podem ser aplicadas em diagramas estatisti-



Cos;

Investigar diagramas estatisticos mais sofisticados para avaliacao de desem-

penho de modelos de previsao, tais como diagrama de Taylor;

Implementar os diagramas estatisticos definidos na etapa anterior em

linguagem Python para a avaliagdo dos resultados;

Elaboracao e aplicacdo de uma ferramenta classificatoria para definir a

precisao e acuracia de modelos numéricos em relagao a uma referéncia;

Avaliar o desempenho de algumas amostras das previsdes do modelo global
do CPTEC utilizando um diagrama polar, ferramentas de classificacao e
um diagrama de habilidades, desenvolvidos de forma a identificar a acuracia

e a precisao entre diferentes experimentos;

Verificar a contribuicao de um ou mais membros de um conjunto de previsoes
do Sistema de Previsao por Conjunto global do CPTEC na acuracia da sua

média com relagao a uma referéncia.






2 DADOS E METODOLOGIA

Para o desenvolvimento desta pesquisa de iniciacao cientifica, foram realizados estudos
sobre a previsao numérica de tempo, os modelos utilizados para esta finalidade e
as metodologias de avaliagao objetiva das previsdoes numéricas de tempo. Como o
tema central deste trabalho trata sobre a avaliacao eficiente e objetiva das previsoes
do modelo, maior enfoque foi dado na acuracia e na precisao dos modelos. Estes
conceitos sao apresentados e discutidos ao longo do tempo a fim de dar suporte ao

desenvolvimento da metodologia proposta.
2.1 Modelos de Previsao Numérica de Tempo

Modelos de previsao numérica de tempo sao equagoes matematicas regidas pelas leis
da fisica que, por sua vez, expressam o comportamento da atmosfera. A partir deles é
possivel prever, em um determinado periodo de tempo e de uma forma aproximada, o
estado futuro da atmosférica (VOGT, 2002). Diversos centros de previsoes espalhados
ao redor do mundo trabalham constantemente para elaborar e melhorar seus modelos.
A divisao atual de modelagem do CPTEC vem desenvolvendo seu proprio modelo de
previsao numérica global, baseando-se no modelo americano do National Centers for
Environmental Prediction (NCEP).

Um modelo tem como caracteristica principal a capacidade para calcular e prognos-
ticar (prever), ou seja, projetar no tempo os processos fisicos de formagao de nuvens,
chuva, ventos, as condi¢oes de solos e vegetacoes, temperatura, umidade e pressao.
Com todas estas variaveis e com suas férmulas matematicas é possivel, de forma
aproximada, prever o tempo de um determinado local. Diz-se forma aproximada
porque os modelos numéricos nao sao perfeitos e infaliveis diante dos elementos da
analise cientifica, mas porque apenas apresentam resultados aproximados, estrutura-
dos pelas leis que regem a dindmica e a fisica da atmosfera. Dentro desse contexto
¢ importante destacar a importancia que os modelos de previsao possuem para a
determinacao da sua propria condicao inicial a partir das técnicas de assimilacao de

dados, as quais também sao realizadas no CPTEC.

De acordo com Vogt (2002), o processo de constru¢ao da previsao de tempo ocorre
da seguinte forma: recebem-se os dados observados; interpola-se os dados em um
grade regular (ou ao contrario, pois também é possivel interpolar o modelo para
0 um ou mais pontos das observagoes), gera-se as condigbes iniciais, realiza-se o
modelo e, finalmente, preparam-se os produtos para o meteorologista analisar e

fazer a disseminacao das previsoes. De acordo com esse processo pode-se concluir



que a previsao de tempo é um processo complexo e que envolve os conhecimentos
acumulados de diversas areas que estao representados nos modelos numéricos. Ao
longo dos anos, estes desenvolvimentos abordaram desde a criagao dos primeiros
modelos (simplificados) até o avango tecnolégico dos computadores com seus altos
graus de processamento, o que permitiu os modelos se tornarem cada vez mais

confiaveis na sua habilidade de previsao.

Até o momento as previsoes citadas nesse trabalho sdo previsoes deterministicas, isto
é, previsoes geradas a partir de uma tnica condigao inicial. A fim de que fosse possivel
ter-se uma primeira ideia sobre os resultados dos modelos de previsao numérica
de tempo e, como forma de validacao da aplicacao da metodologia, realizou-se um
estudo pratico com algumas previsdoes do modelo de circulagao geral da atmosfera
(global) do CPTEC. Para este proposito foram utilizados arquivos provenientes de
duas simulagoes diferentes com o modelo global do CPTEC: “3DVar” e “NCEP”. Os
experimentos “3DVar” e “NCEP” foram realizadas por Bastarz (2017), em que no
primeiro foram utilizadas as anélises do ciclo de assimilacao de dados do sistema de
assimilacao de dados global do CPTEC, enquanto que na segunda foram utilizadas

as analises do NCEP, a partir das quais se obtiveram as previsdes do modelo global
do CPTEC.

2.2 Previsoes por Conjuntos

Além dos dados de previsoes deterministicas, foram também utilizadas para a
aplicacdo da metodologia algumas amostras das previsoes oriundas do sistema de
previsdes por conjunto global do CPTEC (BASTARZ et al., 2016). Estes previsoes
constituem um conjunto de 15 membros, sendo 1 previsdo chamada de controle (com
prefixo “NMC”) e outras 14 previsoes obtidas a partir da perturbagdo da andlise
do membro controle. Mais detalhes sobre esta metodologia podem ser obtidos em
Mendonga e Bonatti (2009).

2.3 Avaliagdao Objetiva de Modelos de PNTC

Com a criagao de diversos modelos com diferentes caracteristicas e consequentemente,
diferentes niveis de habilidade de previsao, tornou-se necessario que uma avaliacao de
tais modelos fosse realizada afim de se identificar quais modelos melhor representam o
estado a atmosfera. A avaliacao é feita a partir de métricas estatisticas que fornecem
uma visao geral da habilidade dos modelos. Nas sec¢oes a seguir, sao apresentados
algumas das métricas estatisticas mais utilizadas nas avaliagoes dos modelos, bem

como alguns diagramas que podem ser utilizados nesta finalidade. Na Secao 2.3.4.3



sao mostradas ideias para a utilizagdo de um diagrama estatistico para a verificacao

da habilidade de previsoes numéricas de tempo.
2.3.1 Precisao e Acuracia

Antes de entender os conceitos de precisao e acurdcia, precisa-se compreender o que
sao os erros aleatério e sistematico. Sempre que se tenta medir qualquer grandeza
havera um erro associado, entao pode-se entender que o “erro” é a diferenca do
valor esperado em relacao ao valor medido. Com esse conceito podemos dizer que os
erros aleatérios sao medidas que interagem individualmente, ou seja, fora de padrao,
sendo que cada resultado sofre uma interferéncia diferente (aleatéria). Os erros
aleatérios sao causados por fatores que nao podem ser completamente determinados,
sendo de natureza desconhecida ou porque mudam constantemente ou porque sao
probabilisticos. Ja os erros sisteméticos, todos os resultados sdo deslocados de forma
semelhante, gerando assim uma tendencia. Com isso os resultados variam em torno de
um valor diferente do real. Suas causas sao geralmente identificaveis (DAMASCENO
et al., 2008).

De forma geral, a precisao é a dispersao do conjunto de valores que se obtém a
partir das medigoes repetidas de uma determinada grandeza: quanto menor for a
dispersao, maior sera a precisao (WALTHER; MOORE, 2005). A precisao pode ser

entao representada pela Equagao 2.1:

> (E;~ By (21)
onde:

e n: numeros de pontos de grade;
o F: média das previsoes;

o [ previsao;

1: indice do tempo ou ponto de grade.

A acuracia é o termo utilizado para indicar a qualidade de uma grandeza observada
ou um determinado valor estimado (MONICO et al., 2009), além de fazer referéncia

a proximidade do valor medido em relacao ao valor real ou valor de uma referéncia.
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Através desses conceitos pode-se determinar a precisao dos modelos. Através da
analise do erro aleatério os modelos mais precisos tem como caracteristica a menor
diferenca em relacao a uma média de um conjunto de previsoes, e determina-se que a
sua acurdcia estd relacionado a ambos os erros (aleatérios e sisteméaticos). Com isso,

pode-se dizer que o termo acurado, por si s0, envolve também a medida de precisao

(MONICO et al., 2009).

Na Figura 2.1, sao apresentados, de forma aproximada, os conceitos de precisao e
acurdcia. No primeiro exemplo (da esquerda para a direita), ndo podemos identificar
a tendéncia como sendo apenas erros aleatérios, sendo portanto, nem preciso, nem
acurado. No segundo, pode-se notar uma tendéncia, mesmo que os pontos estejam
longe do alvo (indicado pelo ponto vermelho), eles estao préximos entre si. Com isso,

é possivel identificar a precisao no exemplo.

J& na terceira imagem da Figura 2.1, nota-se que os acertos estdo ao redor do centro,
isso mostra que ao analisar a média da soma dos valores em relagao ao alvo, seu
resultado estara proximo ao centro, com isso é possivel dizer que esse modelo é
acurado, mas nao é preciso. Na tultima imagem é possivel concluir que além dos
pontos estarem proximos entre si, eles estao préximos do alvo, isso mostra que esse

modelo é preciso e acurado.
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Figura 2.1 - Exemplos graficos sobre uma forma de demonstrar os termos de precisao e
acuracia. Fonte: Revista digital “Negécio Digital” <http://www.ndig.com.br/
item/2014/05/preciso-no--a-mesma-coisaex-que-exatido>


http://www.ndig.com.br/item/2014/05/preciso-no--a-mesma-coisaex-que-exatido
http://www.ndig.com.br/item/2014/05/preciso-no--a-mesma-coisaex-que-exatido

Com uma avaliacao sobre as defini¢oes de precisao e acuracia, para aplicagdo nesta
pesquisa, pode-se entender que, a analise da precisao é voltada para a correcao do
Viés (que por sua vez pode contribuir para a corre¢do do mesmo nos modelos de
previsao) e que o estudo da acurdcia pode contribuir para identificar a habilidade do
modelo nas previsoes. Os resultados gerados a partir destes estudos podem contribuir

para a melhoria e uniformiza¢ao da avaliacao dos modelos no CPTEC.
2.3.2 Meétricas Estatisticas Basicas

Meétricas Estatisticas sdo frequentemente utilizadas para avaliacao de variaveis con-
tinuas. A avaliagdo de varidveis discretas também pode ser feita utilizando-se as
métricas basicas, porém devido as suas caracteristicas, prefere-se a utilizagao de
outras metodologias que nao fizeram parte do escopo deste estudo. Essas métricas
basicas sao utilizadas no CPTEC para a avaliacdo a partir do software SCANTEC,

apresentado na Se¢ao 2.3.3.
2.3.2.1 Viés

O viés, em sintese, é a comparacao da previsao média com a observacao. O viés
trata do desvio médio em relagao ao valor verdadeiro ou valor de referéncia. Podendo
ser maior, menor ou igual ao valor referenciado. Se o viés for préximo do valor de
referéncia, mais precisa sera a capacidade do modelo de previsao. O viés é expresso

pela Equacao 2.2:

VIES — © f; (E; — A) (2.2)

n;3

onde:

e n: numeros de pontos de grade;

A;: valor observado;

e FEj;: valor previsto;

1: Indice do tempo ou ponto de grade.

2.3.2.2 Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM)

A Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM) representa uma medida da diferenca

média entre os valores previstos e observados. Devido ao termo quadratico na equagao,



o REQM é mais sensivel a grandes erros na previsao e é definido como a média do
quadrado da diferenca entre o valor estimado e o valor de referéncia. Sua expressao é

dada pela seguinte Equagao 2.3:

iiwam (2.3)

REQM = \J
onde:

e n: numeros de pontos de grade;

A;: valor observado;

e F;: valor previsto;

1: indice do tempo ou ponto de grade.

2.3.2.3 Coeficiente de Correlagdo de Anomalia (CCA)

O Coeficiente de Correlagao de Anomalia (CCA) pode ser descrito como uma
medida adimensional (sem grandeza fisica ou unidade) e geralmente positiva, sendo
frequentemente utilizada para verificar a correlacao, espacial ou temporal, entre os
campos meteorolégicos previstos, os campos de andlise e o intervalo da extensao
das previsoes validas dos modelos. A anomalia mede, portanto, o “desvio” do valor
previsto com respeito a sua medida climatica ou histérica e o desvio do valor analisado
com respeito a sua medida climética. O CCA pode ser calculado através da Equacao
2.4:

ie1 (P = Cy) — (P = CY][(Ai = Cy) — (A = Cy)]

CCA =
VIR = C) — (P = COE S (A — C) — (A — G2

«100  (2.4)

onde:

e P: previsoes;
o A: analises;
o (' climatologia;
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e 4: indice do tempo ou ponto de grade.

2.3.3 SCANTEC

O Sistema Comunitario de Avaliagado de modelos Numéricos de Tempo E Clima
(SCANTEC, Sapucci et al. (2011)), foi criado com o objetivo de normalizar e facilitar
as avaliacoes das previsoes numéricas produzidas pelo CPTEC. O sistema retne
diversas métricas estatistica basicas (como o Viés, a Raiz do Erro Quadratico Médio
e o Coeficiente de Correlagdo de Anomalias, apresentados anteriormente) mais

utilizadas na verificacdo da habilidade das previsdes dos modelos.

O sistema é baseado em ferramentas livres e pode ser executado em diversas plata-
formas. Com sua estrutura escrita em fortran-90, o SCANTEC é capaz de realizar
os calculos estatisticos e escrever os resultados contendo as estatisticas béasicas das

variaveis, niveis e tempos de previsao selecionados pelo usuario.

Apo6s sua execugao o SCANTEC gera-se como resultado campos espaciais (os quais
nao foram considerados no presente estudo) e tabelas com as métricas estatisticas
basicas. Exemplos dessas tabelas estao representadas nas Tabelas 2.1 e 2.2, onde sao
representadas como atributos as varidveis continuas em suas colunas e os horarios de

previsoes em suas linhas.

A Tabela 2.1 representa os valores do REQM de algumas variaveis continuas gerada
pelo SCANTEC, sendo também uma das tabelas utilizadas para fazer a avaliacao
que gerou os resultados plotados nos graficos da Figura 3.1. No contexto da avaliacao
de modelos de previsao numérica de tempo, os valores de REQM tendem a crescer
com o tempo (coluna “Previsdo”), indicando que os erros do modelo sdo maiores a

medida em que se distanciam da condicao inicial (tempo “000”).

Tabela 2.1 - Exemplo da Tabela da REQM gerada pelo SCANTEC.

Previsao | VTMP-925 | VTMP-850 | VTMP-500 | TEMP-850 | TEMP-500 | TEMP-250 | UMES-925 | UMES-850 | UMES-500 | UVEL-850 | UVEL-500 | UVEL-250
000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
006 1.031 0.897 0.521 0.888 0.528 0.535 0.783 0.828 0.370 1.491 1.375 1.835
012 1.302 1.221 0.740 1.207 0.747 0.743 0.985 1.022 0.465 1.984 1.964 2.684
018 1.562 1.508 0.921 1.484 0.928 0.935 1.121 1.183 0.529 2.382 2.493 3.309
024 1.716 1.719 1.084 1.687 1.089 1.111 1.213 1.280 0.573 2.693 2.924 3.833
030 1.921 1.941 1.245 1.900 1.249 1.278 1.305 1.393 0.613 2.970 3.308 4.312
036 2.043 2.111 1.400 2.064 1.402 1.433 1.376 1.472 0.642 3.213 3.650 4.767
042 2.186 2.275 1.551 2.220 1.552 1.579 1.432 1.543 0.669 3.440 3.973 5.222
048 2.296 2.424 1.702 2.363 1.702 1.725 1.479 1.593 0.692 3.649 4.277 5.674
054 2.432 2.575 1.859 2.509 1.856 1.864 1.524 1.646 0.716 3.853 4.576 6.114
060 2.517 2.699 2.011 2.628 2.007 2.002 1.561 1.687 0.736 4.052 4.866 6.530
066 2.626 2.826 2.164 2.749 2.158 2.132 1.589 1.723 0.753 4.249 5.159 6.931
072 2.722 2.952 2.314 2.871 2.306 2.260 1.613 1.752 0.769 4.442 5.445 7.321
078 2.838 3.082 2.463 2.996 2.454 2.380 1.637 1777 0.782 4.622 5.720 7.681
084 2.920 3.198 2.604 3.107 2.593 2.491 1.659 1.799 0.795 4.792 5.977 8.025
090 3.021 3.314 2.739 3.219 2.727 2.593 1.680 1.821 0.808 4.943 6.221 8.344
096 3.112 3.428 2.868 3.330 2.855 2.692 1.697 1.838 0.819 5.076 6.441 8.636
102 3.216 3.541 2.990 3.440 2.976 2.785 1.713 1.857 0.829 5.200 6.645 8.915
108 3.289 3.638 3.107 3.533 3.091 2.872 1.729 1.874 0.837 5.319 6.825 9.176
114 3.376 3.735 3.222 3.627 3.205 2.953 1.743 1.890 0.846 5.431 7.000 9.428
120 3.456 3.831 3.328 3.719 3.310 3.028 1.754 1.904 0.853 5.537 7.164 9.675
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A Tabela 2.2 representa os valores do CCA (Coeficiente de Correlagao de Anomalias)

de algumas variaveis continuas gerada pelo SCANTEC que, conforme dito anteri-

ormente, tem a mesma importancia na confeccao dos diagramas polares da Figura

3.1.

Tabela 2.2 - Exemplo da Tabela da CCA gerada pelo SCANTEC.

Previsao | VTMP-925 | VTMP-850 | VTMP-500 | TEMP-850 | TEMP-500 | TEMP-250 | UMES-925 | UMES-850 | UMES-500 | UVEL-850 | UVEL-500 | UVEL-250
000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
006 0.970 0.978 0.992 0.977 0.996 0.987 0.978 0.955 0.970 0.990
012 0.955 0.963 0.983 0.960 0.991 0.980 0.966 0.928 0.947 0.980
018 0.938 0.947 0.975 0.943 0.986 0.974 0.955 0.905 0.924 0.967
024 0.928 0.934 0.930 0.980 0.970 0.947 0.887 0.902 0.954
030 0.912 0.918 0.914 0.974 0.965 0.937 0.870 0.881 0.941
036 0.901 0.906 0.901 0.967 0.961 0.929 0.856 0.860 0.928
042 0.889 0.893 0.888 0.960 0.958 0.922 0.842 0.839 0.915
048 0.880 0.880 0.875 0.952 0.917 0.829 0.819 0.901
054 0.865 0.866 0.860 0.902 0.944 0.911 0.816 0.797 0.886
060 0.855 0.853 0.847 0.886 0.936 0.906 0.803 0.775 0.870
066 0.842 0.839 0.833 0.869 0.927 0.902 0.793 0.752 0.854
072 0.832 0.825 0.819 0.851 0.918 0.898 0.782 0.729 0.836
078 0.816 0.808 0.801 0.832 0.909 0.895 3 0.706 0.819
084 0.803 0.791 0.785 0.813 0.900 0.893 0.683 0.801
090 0.788 7 0.768 0.794 0.892 0.890 0.662 0.784
096 0.777 0.751 0.884 0.888 0.642 0.767
102 0.760 B 0.876 0.885 0.623 0.751 A
108 0.869 0.883 0.604 0.
114 0.707 0.862 0.881 0.586 0.766
120 0.691 0.855 0.879 0.569 0.752

Os dados avaliados pelo SCANTEC podem ser representados em trés graficos dife-

rentes, com suas respectivas métricas mais utilizadas para analisar os modelos de

PNTC, conforme mostrado na Figura 2.2:
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Figura 2.2 - Os graficos na figura representam o VIES (cuja tabela foi omitida no texto) o
REQM e o CCA em trés niveis de pressao distintos (925, 850 e 500 hPa) no
periodo compreendido entre os dias 5 e 15 de agosto de 2014. Esses graficos
sao feitos a partir das tabelas (por exemplo, Tabelas 2.1 e 2.2) geradas pelo
SCANTEC. Fonte: produc¢ao do préprio autor.

As anéalises dos presentes graficos tem suas limitacoes, uma vez que essa analise
deve ser feita com os trés graficos simultaneamente a fim de se inferir sobre as
caracteristicas de erros aleatorios (Viés), sistematicos (REQM) e a correlacao das
analises e previsoes com uma climatologia (CCA). Com dois ou mais experimentos, a
dificuldade aumenta, pois pode-se querer ou avaliar todos os trés niveis indicados em
um mesmo grafico, ou fazer um grafico para cada um dos niveis considerados. Como
este tipo de avaliacao requer o cuidado de se distinguir as variagoes e tendéncias que
cada curva mostra, considerando-se um conjunto de previsoes, esta pode nao ser a
forma mais adequada de se realizar uma avaliacao objetiva. Por este motivo, decidiu-
se propor uma metodologia em que podem ser classificadas as previsdes quanto a sua
acurécia e precisao (utilizando uma ferramenta classificatéria) e diagramas estatisticos
que podem mostrar a variagdo destas caracteristicas ao longo do tempo. Nas se¢oes
a seguir, serao apresentadas as metodologias que darao suporte ao desenvolvimento
do trabalho.
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2.3.4 Diagramas Estatisticos

Nesta secao sao apresentados dois diagramas mais comumente utilizados para a
avaliacao de diferentes caracteristicas de um determinado modelo. O primeiro deles,
na Se¢ao 2.3.4.1, pode ser empregado para resumir a correlacdo, o erro aleatério e
sistematico de diversos experimentos numéricos. O segundo, na Se¢ao 2.3.4.2, pode
ser empregado para ordenar, em termos da magnitude das grandezas, quais parame-
tros sao mais evidentes ou relevantes em um comparacao. Outros dois diagramas
estatisticos: o primeiro na Secao 2.3.4.1 e o segundo na Secao 2.3.4.3, sao também
apresentados e representam o desenvolvimento da metodologia do presente trabalho
e dao suporte ao objetivo de se estudar as caracteristicas de precisao e acuracia dos

experimentos utilizados.
2.3.4.1 Diagrama de Taylor

Esse diagrama foi desenvolvido por Taylor et al. (2000) para visualizar informagoes
do padrao de similaridade entre modelo e observagoes, além de caracterizar a relacao
estatistica entre esses dois componentes. Cada ponto no espago bidimensional do
Diagrama de Taylor representa trés estatisticas diferentes ao mesmo tempo: o REQM,
o CCA e o S. O Diagrama de Taylor exibe estatisticas tteis para avaliar a variagao
de uma variavel simulada por um modelo em relagao a variavel observada. Como no

exemplo a seguir:
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Figura 2.3 - Diagrama de Taylor representando uma simulagio com cinco modelos distintos.
Sao representados 5 avaliacbes A, B, C, D e E. O experimento A mostra
CCA = 0,5(linha azul), REQM = 1(linha verde), e Desvio Padrao(S) =
1(linha preta). O ideal seria REQM = 0, CCA =1 e S = 1. Fonte: <http:
//www.lamma.ufrj.br/sites/spo/atlasul /scripts/taylor /diagrama.php>.

O Diagrama de Taylor é um diagrama polar no qual podem ser representados, nos
eixos x e y, os valores da Raiz do Erro Quadratico Médio. No angulo de inclinagao
pode ser representado a Correlacado de Anomalia, enquanto que o Desvio Padrao
pode ser representado pelas linhas pretas, tendo seu ponto de origem o zero e sendo
referenciado por um ponto pré determinado (ponto de referéncia).Essas estatisticas

estao relacionadas pela Equacao 2.5:

E? = a]% + 02 —20s0.R (2.5)
onde:

e R é o CCA entre a previsao e a observagao;
!,
« F éo REQM;
e 05 e o0, sao os Desvios Padrao da previsao e da observagao;
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2.3.4.2 Diagrama de Kiviat

Criado na década de 70 por Phil Kiviat, o diagrama radar ou diagrama de teia pode
propiciar, em suas diversas caracteristicas, a representacao grafica que é realizada a
partir da comparagao dos valores agregados de varias séries de dados. E importante
ressaltar que a estrutura desse diagrama permite colocar lado a lado as diferentes
series de dados (HACKSTADT; MALONY, 1995). Com isso, pode-se dizer que
hé possibilidade de empregar o diagrama radar a esse projeto, uma vez que sua
representacao das variaveis pelo seus miltiplos modelos é realizada de uma forma

clara e objetiva. Abaixo um exemplo de um diagrama radar:
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Figura 2.4 - A figura representa uma das formas do Diagrama Radar ou Diagrama de
Kiviat, com valores representativos para uma exemplificacdo. Fonte: producao
do proéprio autor.

Outros diagramas foram desenvolvidos ao longo dos anos com o propdsito de se
mostrar diferentes caracteristicas da habilidade dos modelos de previsdo numérica de
tempo. No escopo do presente trabalho, buscou-se desenvolver metodologias simples
baseadas nos diagramas de Taylor de forma que fosse possivel amostrar algumas das
caracteristicas de alguns modelos e previsdes produzidos pelo CPTEC. As se¢oes a

seguir mostram as metologias desenvolvidas para isso.
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2.3.4.3 Diagrama de Habilidade

Como foi mostrado nas Segoes 2.3.2 e 2.3.3, existe alguma dificuldade em se avaliar e
comparar diversos experimentos utilizando-se os graficos de linha padrao a partir das
tabelas estatisticas do SCANTEC. Nas Secoes 2.3.4.1 e 2.3.4.2, foram apresentadas
formas diferentes que buscam sintetizar em um s6 grafico as diferentes caracteristicas
dos modelos em avaliacao, porém elas nao podem mostrar a variacao destas infor-
macoes ao longo do tempo. A partir disso, propoem-se uma forma alternativa que
busca sintetizar e complementar a avaliacao objetiva de forma a incluir a informacao
da variacao temporal utilizando para isto um tipo de diagrama estatistico, o qual
chamamos de “Diagrama de Habilidades” ou “Grafico de Habilidades”. Este diagrama
mostra as informacoes das estatisticas basicas do SCANTEC de forma visual em
que pode-se facilmente identificar padroes temporais dos diversos membros de um
conjunto de previsoes ou de diferentes experimentos. Para exemplificar, utilizando
a mesma amostra de dados contendo o conjunto de previsoes e sua referéncia, na
Figura 2.5 demonstra-se um grafico de uma série temporal representando a variagao
da REQM e da CCA ao longo do tempo. De forma complementar, a Figura 2.6
apresenta as informagoes da REQM, mas com a vantagem de nao possuir varias
linhas se cruzando em diversos pontos. Sdo duas formas aplicadas para analisar a

mesma série de dados, uma complementando a outra.
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AVALIACAO SERIE TEMPORAL
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Figura 2.5 - Exemplo de uma série temporal em que estdo sendo mostradas as curvas
referentes ao REQM (indicado por RMSE na figura de cima) e CCA (na
figura de baixo) de um conjunto de previsoes. Neste caso, para amenizar a
quantidade de informacoes, estdo sendo mostradas apenas a média do conjunto
(curva vermelha), o membro controle (curva preta) e os membros com maiores
e menores valores da série (em em azul e laranja, respectivamente). Fonte:
producao do préprio autor.

Através da figura 2.5 observa-se que os membros representados dentro de um intervalo
entre o maximo e o minimo ja apresentam um erro inicial, isso é dado pois ao
calcular as estatisticas basicas dos membros através do SCANTEC os membros sao
analisado em relacao a analise no modelo controle listado com “NMC”, tendo-se uma
penalidade inicial nesse conjunto de previsoes, logo que a simulacao nao foi realizado
com membros em relagao a sua propria analise. Também nota-se que a partir da
metade do tempo de previsao, ou seja, 180 horas a uma uniformidade no geral, pois
nesse periodo de tempo as condigoes inicias dos modelos ja nao tem agao isso é
dado pelas limitagao e caracteristicas dos modelos. Podendo ser notado claramente
na figura 2.6, onde o valor inicial do controle é a menor medida desse grafico de
habilidade.
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Figura 2.6 - Exemplo de um Diagrama (ou Gréafico) de Habilidades em que a informagéo
do RMSE de todos os membros estd sendo mostrada para todos os tempos de
previsao. O Diagrama de Habilidades pode ser utilizado como uma informagao
complementar as curvas da série temporal da Figura 2.5. Fonte: producao do
préprio autor.

Na Figura 2.6, aplica-se, o diagrama de habilidade para apresentar os mesmos
conjuntos de dados, que foi necessario para gerar a figura 2.5, nota-se uma colaboragao
do diagrama de habilidade e sua caracteristica de cores para a andlise da Figura 2.5,
onde pode-se, notar uma diferenca, ou seja, um erro inicial como também demonstra
a Figura 2.5. Essa caracteristica, ficou clara a partir da analise desse diagrama,
nota-se também uma semelhanca quando a andlise feita a partir das 180 horas de
previsao, quando a condi¢ao inicial ja nao interfere nos resultados dos modelos de
previsao como apresentados nesses diagramas. Com isso, pode-se dizer, que houve

uma contribuicao para a avaliagao dos modelos.






3 RESULTADOS

Apos todo levantamento tedrico sobre meteorologia, softwares e ferramentas utilizadas
no CPTEC, pode-se desenvolver um script que possibilita a leitura das tabelas geradas
pelo SCANTEC com os valores de VIES, REQM e CCA. Baseando-se no Diagrama
de Taylor (vide Segao 2.3.4.1), desenvolveu-se um tipo de diagrama polar que tem
por objetivo apresentar e elencar as métricas REQM e CCA de diversos experimentos.
Esta é uma forma objetiva e gréafica de se representar dois atributos em um mesmo
grafico, utilizando diretamente as tabelas do SCANTEC. Aqui ndo houve a intensao
de se substituir o Diagrama de Taylor, mas aplicar as técnicas de programacgao como

um exercicio para a analise e teste das metodologias estudadas e propostas.

O script desenvolvido fornece os diagramas polares de cada horario de previsao para
cada experimento (CTRL, NCEP, EnSRF e EnKF), mostrando assim os valores de
duas métricas em um mesmo diagrama. Com o apoio da linguagem de programacao
Python gerou-se os diagramas polares da Figura 3.1 com o objetivo de tornar a andlise
mais resumida e objetiva. Os experimentos avaliados foram obtidos a partir dos
resultados de Bastarz (2017). O experimento CTRL representa uma simula¢ao com
o modelo global do CPTEC utilizando como condigoes iniciais as analises do sistema
de assimilacao de dados do CPTEC (3DVar); o experimento NCEP representa a
mesma simulagao, mas utilizando como condic¢ao inicial as analises do NCEP. Os
experimentos EnSRF e EnKF, representam as simula¢des com o modelo global do
centro, mas utilizando dois tipos diferentes de condic¢oes iniciais, extraidas de um

conjunto de analises distintos.
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Figura 3.1 - Diagramas de 24 a 120 horas dos modelos testados NCEP, EnSRF e EnKF,
com base no modelo de referéncia CTRL. Esse diagrama estd representando
como se comporta a variagdo de uma das variaveis, VIMP-500 (Temperatura
Virtual em 500 hPa) durante os horarios de previsao (24, 48, 72, 96 e 120

horas). Nos eixos estdo demonstrados os valores do REQM e no angulo os
valores do CCA. Fonte: producao do préprio autor.
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Com as leituras das tabelas incorporadas a logica de programacao, de inicio foi
possivel ter uma ideia de como calcular a precisao e acuracia dos modelos, uma
vez que o script é capaz de calcular as diferencas entre os valores dos experimentos
em relagdo a um valor de referéncia. Portanto, este script além de ter a habilidade
de gerar os diagramas polares, serve também como uma ferramenta classificatoria

quanto a acuracia e precisdo dos modelos/experimentos em avaliagao.

Na primeira etapa da pesquisa, para se ter uma forma de classificar os modelos,
determinou-se que a precisao ¢ quando os valores da REQM de um modelo tem
menor variacao em relacdo a uma referéncia, assim, quanto menor a variagao entre os
valores, mais preciso é o modelo. Na Tabela 2.1, ha uma representagao dos resultados
do script, onde pode-se ver que as 6 horas o experimento EnKF é o mais preciso e
o experimento menos preciso ¢ o NCEP, uma vez que o EnKF apresenta a menor

diferenca da REQM em relagao ao CRTL (modelo considerado como referéncia).

Tabela 3.1 - Exemplo da Tabela de Precisao dos experimentos avaliados.

Horas \ Modelo Mais Preciso \ Modelo Menos Preciso

6 EnKF NCEP
12 NCEP EnSRF
18 NCEP EnSRF
24 NCEP EnSRF
30 EnKF EnSRF
36 EnKF EnSRF
42 EnKF NCEP
48 EnKF NCEP
54 EnKF NCEP
60 EnKF NCEP
66 EnSRF NCEP
72 EnSRF NCEP
78 EnSRF NCEP
84 EnSRF NCEP
90 EnSRF NCEP
96 EnSRF NCEP

102 EnSRF NCEP
108 EnSRF NCEP
114 EnSRF NCEP
120 EnSRF NCEP

O mesmo critério para calcular a diferenca do REQM foi utilizado para determinar a
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acuracia, usando, dessa vez, os valores do CCA. Assim, por defini¢do, quanto mais
proximos os valores de correlagdo de um modelo com a sua referéncia, mais acurado
é esse modelo. A Tabela 2.2 apresenta a classificacdo dos modelos testados em mais
e menos acurado para cada horéario de previsao. Nota-se que nas 6 horas de previsao
o experimento EnKF é o mais acurado, pois apresenta a menor diferenca do CCA
em relacdo a CTRL (modelo considerado como referéncia). Nessa simulagdo, em 18
horas de previsao, tem-se dois modelos mais acurados, devendo-se ao fato de que as

diferencas entre esses modelos em relacao a referéncia sao as mesmas.

Tabela 3.2 - Exemplo da Tabela de Acuracia dos experimentos avaliados.

Horas \ Modelo Mais Acurado \ Modelo Menos Acurado

6 EnKF NCEP
12 NCEP EnSRF
18 NCEP/EnKF EnSRF
24 NCEP EnSRF
30 NCEP EnSRF
36 NCEP EnSRF
42 EnKF EnSRF
48 EnKF EnSRF
54 EnKF NCEP
60 EnKF NCEP
66 EnKF NCEP
72 EnKF NCEP
78 EnKF NCEP
84 EnKF NCEP
90 EnKF NCEP
96 EnKF NCEP

102 EnKF NCEP
108 EnKF NCEP
114 EnKF NCEP
120 EnKF NCEP

Analisando as tabelas geradas, pode-se identificar qual é o melhor modelo para cada
horério de previsao, de acordo com os critérios estabelecidos. Por exemplo, com 6
horas de previsao o experimento EnKF apresentou ser o modelo mais habil, pois é o

mais preciso e o mais acurado dentre todos os outros experimentos verificados.

A construgao e a aplicagdo de uma ferramenta classificatéria da precisao e da acurécia,

mostrou-se como um interessante exercicio de verificacdo da habilidade dos modelos.
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As mesmas ideias apresentadas até aqui podem ser estendidas para a avaliacao de
um conjunto de previsoes (tal como aquele mencionado na Segao 2.2). Porém, para
se incrementar a forma como um conjunto de previsoes pode ser avaliado a partir
das tabelas de estatisticas basicas do SCANTEC, buscou-se fazer esta avaliacao
aplicando-se os diagramas polares (tal como mostrado na Figura 3.1), além de uma
outra forma interessante que permite melhorar a compreensao sobre a distribuicao

dos erros desse conjunto de previsoes ao longo do tempo.

A aplicagao do diagrama polar idealizado (baseado no diagrama de Taylor), tal como
demostrado na Figura 3.2, mas para a amostra do conjunto de previsoes, mostrou-se
nao ser muito eficiente. Uma hipdtese pode ser considerada para isto: a de que os
membros da amostra do conjunto de previsoes estao relativamente préximos entre si
e, em alguns casos, apresentando valores de erro muito proximos. Isto pode ser um
indicativo de que, pela pequena variagdo no tempo, tem-se um conjunto de previsoes
com pequeno espalhamento, isto é, os membros deste conjunto podem ser muito
semelhantes entre si. Por outro lado, como destacado no Figura 3.2, pode-se observar
dois subconjuntos de previsdes, o que ¢ uma caracteristica do método de geragao dos
membros do conjunto (BASTARZ et al., 2016).
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Figura 3.2 - Aplicagdo do Diagrama Polar na amostra do conjunto de previsoes da tempera-
tura do ar (em 850 hPa) no periodo de 2014110100 a 2015022812, fornecida por

Bastarz et al. (2016). No detalhe, destacam-se as diferencas entre os membros.
Fonte: producao do préprio autor.

Com o aprofundamento tedrico sobre precisao e acuracia, identificou-se que apenas
com a analise do REQM ¢ possivel classificar os modelos, ja que o termo acurado, por
si s, como dito anteriormente, envolve a precisdo. Desse modo, foi possivel criar um

diagrama de habilidades, a fim de contribuir para a analise do conjunto de previsoes.

Para a classificacao dos modelos em relacao a sua acurécia, foi utilizado um diagrama
baseado no Balanced ScoreCard (KAPLAN; NORTON, 1995). Com base nos estudos
da analise do REQM do conjunto de previsdes em relacdo a uma referéncia, foi
elaborado um script que calcula a diferenca entre esses campos e plota os diagramas de
habilidades representados nas Figuras 3.3 e 3.4. Nessas figuras é possivel representar,
de uma forma grafica, a classificagdo da habilidade desse conjunto de previsoes, sendo

representado no eixo “y” os membros e no eixo “x” o tempo de previsdao (horas).

Na Figura 3.3 nota-se que os membros que possuem as cores mais escuras ao longo

do tempo sao os membros mais acurados. Além disso, nota-se também que para uma
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analise de um tnico dia os membros de classificacdo “N” (isto, cujas perturbagoes
sdo subtraidas do membro controle), mesmo nao sendo um regra no geral, formam

um conjunto mais acurado. Como demonstrado na Figura 3.3 a seguir:

GRAFICO DE HABILIDADES

01N
o1pP
0ZN
0zp
03N
03P
04N
04p
05N
0spP
06N
0epP
07N
o7pP

O R S AP R

Y s

NP NS

2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

Figura 3.3 - Diagrama de Habilidades da temperatura do ar (em 850 hPa), complementar
a Figura 3.2, valido para o dia 2014110100. Fonte: producao do préprio autor.

A Figura 3.4 segue o mesmo padrao da Figura 3.3, sendo diferenciada desta apenas
pelo periodo de realizacao, sendo de 01/11/2014 até 28/02/2015. Com um periodo
longo de previsao, a Figura 3.4 demonstra um gradiente mais uniforme ao longo do
tempo e com poucas variagoes, diferenciando-se da Figura 3.3. Nota-se também uma
semelhancga quanto aos membros de classificacao “N”, onde mantém-se uma melhor

classificacdo quanto a sua acuracia.
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Figura 3.4 - Diagrama de Habilidades da temperatura do ar (em 850 hPa), complementar &

Figura 3.2, valido para o periodo de 2014110100 a 2015022812. Fonte: produgao
do préprio autor.

A metodologia implementada nesse trabalho pode ser aplicada para avaliacao dos
modelos, logo que, as caracteristicas dos diagramas estatisticos listados nesse trabalho,

proporciona uma analise simplificada da habilidade dos modelos estudados.



4 CONCLUSOES

Com o levantamento teérico dos conceitos necessarios para a execucao desse trabalho,
pode-se adquirir o entendimentos das métricas estatisticas basicas de uma forma
simplificada: o viés, uma medida do erro aleatério; a REQM, uma medida do erro
sistematico e o CCA, uma medida do desvio do valor previsto em relacdo a sua
media climéatica ou climatologica. Esses conceitos deram base de como um modelo de
previsao numeérica de tempo pode ser avaliado e com o SCANTEC que, por sua vez,
faz os calculos dessas estatisticas, gerando tabelas e campos espaciais (ndo explorados

neste trabalho), que formaram a fonte de dados utilizada para esse trabalho.

Contudo, apds a conceituacao e aplicagao da linguagem Python, foi desenvolvido um
script que possibilitou explorar novas formas para avaliar os experimentos dos modelos
utilizados. Uma destas formas de avaliacao foi a partir da utilizacdo do diagrama
de Taylor que em sua estrutura compreende até trés métricas estatisticas diferentes
em apenas um grafico, dando assim uma visao rapida dos modelos analisados. Apds
a aplicacdo desse diagrama, percebeu-se que outras formas de se representar a
habilidade dos modelos era possivel. Utilizando-se a idéia de um Scorecard, foi
possivel desenvolver um grafico de habilidades e, com a utilizacao de um gradiente
de cores, foi possivel complementar a avaliacao de séries temporais, antes realizadas

apenas com base em graficos de linhas.

A partir da aplicacdo da metodologia construida na primeira etapa da pesquisa
e dos estudos sobre a avaliacao de modelos de forma deterministica, deu-se inicio
a aplicacao dessa metodologia na avaliacao de uma amostra de um conjunto de
previsoes. Para analisar a amostra desse conjunto de previsoes foi desenvolvido um
grafico com a série temporal dos seus erros, onde estao representadas (por meio de
curvas) o modelo de referéncia, a maior variagdo do conjunto de previsao (positivo e

negativo) em relagao a sua média e a propria média.

Juntamente com a aplicacao da metodologia, fora aplicado, na avaliacdo das previsoes
por conjunto, o diagrama de habilidades de forma complementar, permitindo, assim,
a classificagdo dos membros do conjunto com relacao a sua acuracia a partir de uma
analise visual SCANTEC. Em suma, a aplicacao dessa metodologia contribui para
a avaliagdo dos modelos, possibilitando novas formas de avaliar a habilidade dos

modelos por meio dos diagramas estatisticos e das ferramentas classificatorias.
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4.1 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Como sugestao para e melhoria dos desenvolvimentos realizados neste trabalho, sugere-
se os seguintes topicos que podem refinar a metodologia e os graficos produzidos

para a avaliagdo dos modelo de PNTC.

o Metodologia:
— Validar a aplicacao da metodologia para um conjunto de dados maior
e mais completo;
— Aprimorar o critério de classificagdo quanto a acuracia e precisao;

— Desenvolver uma metodologia para se calcular a area do gréafico ocu-
pada por um atributo de forma que este valor possa ser utilizado em

uma comparacao direta entre os diferentes atributos;

— Evoluir a metodologia desenvolvida para que seja aplicavel na avaliagao
de variaveis discretas;

o Gréficos:

— Inserir os valores das diferencas nas quadriculas do grafico de habilida-
des a fim de facilitar a interpretacao das caracteristicas dos membros;

— Incorporar a metodologia de avaliagao das previsdes por conjunto den-
tro do contexto do SCANTEC (incorporacao dos script desenvolvidos);

e Script:

— Criagao de uma interface grafica, onde incorpora todos os métodos
para avaliar os modelos de previsao numérica de tempo, com foco em

facilitar a utilizagdo desse sistema ao usuario;

— Criacao de uma plataforma web, para disponibilizar essa ferramenta e
suas novas forma de avaliar os modelos, contribuindo-se para que outros

centros de previsao e pessoas interessadas utilizem dessa metodologia.

30



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

BASTARYZ, C. F. Assimilagao de dados global hibrida por
conjunto-variacional no CPTEC. 275 p. Tese (Doutorado) — Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), Sao José dos Campos, 2017-07-18 2017.
Acesso em: 25 jul. 2018. 6, 21

BASTARZ, C. F.; SAPUCCI, L. F.; BONATTI, J. P.; GONCALVES, L. G. G. d.
Sistema de Modelagem por Conjunto (SMC) (Versao Inicial V0.0). Sao
José dos Campos: Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, 2016. 98 p. Disponivel
em: <http://urlib.net/sid.inpe.br/mtc-m21b/2016,/08.17.14.20>. Acesso em: 25 jul.
2018. viii, 6, 25, 26

DAMASCENO, J. C.; ANTONIO, J.; OLIVEIRA, S. P. de. Avaliacao de dados
de medicado—Guia para a expressao de incerteza de medicao. 2008. 7

HACKSTADT, S. T.; MALONY, A. D. Visualizing parallel programs and
performance. IEEE Computer Graphics and Applications, IEEE, v. 15, n. 4,
p. 12-14, 1995. 16

KAPLAN, R. S.;; NORTON, D. P. Putting the balanced scorecard. Performance
measurement, management, and appraisal sourcebook, Human Resource
Development, p. 66, 1995. 26

MENDONCA, A. M.; BONATTI, J. P. Experiments with eof-based perturbation
methods and their impact on the cptec/inpe ensemble prediction system. Monthly
Weather Review, v. 137, n. 4, p. 1438-1459, 2009. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1175/2008MWR2581.1>. 6

MIKHAIL, E.; ACKERMANN, F. Observations and least squares. IEP, 1976.
(IEP series in civil engineering). ISBN 9780700224814. Disponivel em:
<https://books.google.com.br/books?id=Yx3vAAAAMAAJ>. 1

MONICO, J. F. G.; POZ, A. P. D.; GALO, M.; SANTOS, M. C. D.; OLIVEIRA,
L. C. D. Acurécia e precisao: revendo os conceitos de forma acurada. Boletim de
Ciéncias Geodésicas, v. 15, n. 3, 2009. 7, 8

MOURA, A. D. Von Neumann e a previsao numérica de tempo e clima. Estudos
Avangados, scielo, v. 10, p. 227 — 236, 04 1996. ISSN 0103-4014. Disponivel em:
<http://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=
S0103-40141996000100021&nrm=iso>. 1

SAMPAIO, G.; DIAS, P. L. da S. Evolugdo dos modelos climéticos e de previsao de
tempo e clima. Revista USP, n. 103, p. 41-54, 2014. 1

SAPUCCI, L. F.; MATTOS, J. G. F. d.; SANTOS, A. F. d.; GONCALVES, L. G.
G. d.; BASTARZ, C. F.; SCHUBERT, D. V. Potencialidades do scamtec (sistema de
avaliagdo de modelos numérico de previsao de tempo e clima) na avaliacdo de
previsoes de precipitacao. In: CONGRESSO BRASILEIRO DE

31


http://urlib.net/sid.inpe.br/mtc-m21b/2016/08.17.14.20
https://doi.org/10.1175/2008MWR2581.1
https://books.google.com.br/books?id=Yx3vAAAAMAAJ
http://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0103-40141996000100021&nrm=iso
http://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0103-40141996000100021&nrm=iso

AGROMETEOROLOGIA., 2011, Guarapari-SP Rio de Janeiro RJ. Anais... [S.L]:
Sociedade Brasileira de Agrometeorlogia, 2011. Setores de Atividade: Pesquisa e
desenvolvimento cientifico. Acesso em: 28 abr. 2017. 1, 2, 11

TAYLOR, K.; DIAGNOSIS, L. L. N. L. P. for C. M.; INTERCOMPARISON.
Summarizing Multiple Aspects of Model Performance in a Single
Diagram. Program for Climate Model Diagnosis and Intercomparison, Lawrence

Livermore National Laboratory, 2000. (PCMDI report). Disponivel em:
<https://books.google.com.br/books?id=moBDGwAACAAJ>. 14

VOGT, C. Modelagem matematica na previsao do tempo e do clima. feb 2002.
Disponivel em:
<http://www.comciencia.br/dossies-1-72 /reportagens/modelagem /mod06.htm>. 5

WALTHER, B. A.; MOORE, J. L. The concepts of bias, precision and accuracy, and
their use in testing the performance of species richness estimators, with a literature
review of estimator performance. Ecography, Wiley Online Library, v. 28, n. 6, p.
815-829, 2005. 7

WILLMOTT, C. J. On the validation of models. Physical geography, Taylor &
Francis, v. 2, n. 2, p. 184-194, 1981. 1

32


https://books.google.com.br/books?id=moBDGwAACAAJ
http://www.comciencia.br/dossies-1-72/reportagens/modelagem/mod06.htm

	CAPA
	VERSO
	FOLHA DE ROSTO
	FICHA CATALOGRÁFICA
	FOLHA DE APROVAÇÃO
	RESUMO
	LISTA DE FIGURAS
	LISTA DE TABELAS
	SUMÁRIO
	1 INTRODUÇÃO
	1.1 Objetivo Geral
	1.2 Objetivos Específicos

	2 DADOS E METODOLOGIA
	2.1 Modelos de Previsão Numérica de Tempo
	2.2 Previsões por Conjuntos
	2.3 Avaliação Objetiva de Modelos de PNTC
	2.3.1 Precisão e Acurácia
	2.3.2 Métricas Estatísticas Básicas
	2.3.2.1 Viés
	2.3.2.2 Raiz do Erro Quadrático Médio (REQM)
	2.3.2.3 Coeficiente de Correlação de Anomalia (CCA)

	2.3.3 SCANTEC
	2.3.4 Diagramas Estatísticos
	2.3.4.1 Diagrama de Taylor
	2.3.4.2 Diagrama de Kiviat
	2.3.4.3 Diagrama de Habilidade



	3 RESULTADOS
	4 CONCLUSÕES
	4.1 Sugestões para Trabalhos Futuros

	REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS

