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Resumo

O modelo Eta/INPE é um modelo atmosférico, estado da arte baseado em equacgdes
de conservagao de massa, energia e momentum e é utilizado pelo CPTEC para produzir
previsdes meteoroldgicas em diferentes prazos de antecedéncia e em diferentes resolucdes
espaciais. Contudo, o estado real da atmosfera e o previsto através de modelagem
numeérica tende a ter desigualdades, interferindo no tempo de integracao e, portanto,
gerando erros. O objetivo deste trabalho é desenvolver um arcabouco para andlise e ajustes
dos dados de previsao numérica produzidos pelo modelo Eta, através da corre¢dao de
padrdes espectrais das previsdes sazonais em diferentes resolucdes espaciais. Para isso é
necessario que se realize um levantamento das estatisticas a respeito dos desvios entre os
dados do Eta em relagdo aos dados observacionais e que se conheca as regides do dominio
de estudo que apresentam alto graus similaridade estatistica.

1 Introducao

O modelo Eta/INPE é um modelo atmosférico, estado da arte baseado em equacgGes
de conservagao de massa, energia e momentum([1-8]. O modelo representa os principais
processos atmosféricos que incluem a geracdo de nuvens e chuva, a turbuléncia
atmosférica, os processos de transferéncia radiativa na atmosfera pelas ondas curtas e
longas, os processos de interacao entre a atmosfera-vegetagdo-solo e interag¢ao entre
atmosfera e oceano, etc. O modelo Eta/INPE é utilizado pelo CPTEC para produzir
operacionalmente previsdes meteoroldgicas em diferentes prazos de antecedéncia e em
diferentes resolucGes espaciais, desde o horizonte de 3, 7, 11 dias até 4,5 meses, nas
resolucbes de 5, 15 e 40 km. Sdo fornecidas as seguintes varidveis progndsticas:
componentes zonal e meridional do vento, temperatura do ar, umidade e temperatura do
solo, agua liquida ou gelo das nuvens, umidade especifica, pressao a superficie e energia
cinética turbulenta. Dados atmosféricos oriundos de modelos numéricos sdo por si
volumétricos; temos a resolucdo sobre a superficie terrestre e em funcdo da altura de forma
a fornecer células atmosféricas em funcdo de latitude, longitude e altitude para as quais
obtém-se as varidveis progndsticas. Além disso, essas variaveis sdo fornecidas para um
intervalo de tempo, em geral fixo de algumas horas. Temos assim dados volumétricos
discretos no tempo.

O estado real da atmosfera e o previsto através de modelagem numérica tende a ter
desigualdades, interferindo no tempo de integracdo e, portanto, gerando erros[9,10]. Os
erros podem ser definidos em dois tipos: i) erros devidos as aproximacdes fisicas do modelo
numeérico e ii) erros nas condicdes iniciais, que aumentam com o tempo de integracdo do
modelo, devido as ndo-linearidades nas equag¢des do mesmo.



Neste trabalho, obtém-se inicialmente séries temporais de desvios entre os dados
observacionais e os dados produzidos pelo modelo Eta. Em seguida, calculam-se as
estatisticas desses desvios através das métricas de média, varidncia, simetria e curtose.
Enfim, agrupam-se essas séries através do algoritmo K-means em regides geograficas que
possuam alguma similaridade estatistica entre si. E esperado que esse agrupamento
permita melhor desempenho de métodos de ajuste do padrdao espectral das varidveis
progndsticas de modelos de previsdao numérica, como o Eta.

O periodo do conjunto de previsdo considerado é de 2008, compreendendo
intervalo de previsdes entre 13 de dezembro a 30 de abril do ano seguinte. Os dados de
previsdo numérica sao produzidos pelo modelo Eta de 40 km, e os dados observacionais
correspondem aos dados de reandlise no NCEP de 38 km[11]. As séries utilizadas
apresentam 139 dias de previsao de horizonte sazonal com resolugdao temporal de seis
horas, portanto, por dia ha quatro valores de previsao (as 00:00, 06:00, 12:00 e 18:00 UTC).
As varidveis progndsticas analisadas sdo as componentes zonal e meridional do vento(em
m/s), altura geopotencial (em mgp - metro geopotencial) e a umidade especifica (em kg de
massa de vapor d'agua por kg de massa de ar). Além disso, o nivel de pressdo atmosférica
cujos resultados sdo apresentados neste relatdrio corresponde ao nivel de 300hPa. Porém,
as analises também compreendem os niveis de pressdo atmosférica de 250hPa, 350hPa,
500 hPa e 800 hPa.

2 Objetivo

O objetivo deste trabalho é desenvolver um arcabouco para andlise e ajustes dos
dados de previsdo numérica produzidos pelo modelo Eta, através da correcdo de padrdes
espectrais das previsGes sazonais em diferentes resolucdes espaciais. Para isso é necessario
gue se realize um levantamento das estatisticas a respeito dos desvios entre os dados do
Eta em relacdo aos dados observacionais e que se conheca as regides do dominio de estudo
gue apresentam alto grau similaridade estatistica entre as séries de desvios.

3 Fundamentacgao teorica
3.1 Metricas Estatiticas

Neste trabalho, utilizam-se as métricas de média, variancia, assimetria (skewness) e
curtose (kurtosis), referentes ao erro entres as séries temporais do vento meridional, vento
zonal, altura geopotencial e umidade especifica produzidas pelo Eta em comparacdo aos



dados observados do NCEP das mesmas varidveis para diferentes alturas, discernidas em
hPa. As métricas em questdo estdo descritas na Tabela 1.

Tabela 1: As quatro estatisticas que descrevem uma distribuigdo.
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Através dessas métricas, referenciadas em latitude e longitude, sera possivel utilizar
o método de agregacao (ou clustering) conhecido como o algoritmo de K-means. Isso
permite melhor desempenho de ajuste e de correcao dos erros de previsdao numérica de
modelos regionais através de filtragem adaptativa, por exemplo.

3.2 K-means

O K-means permite classificar as informacdes por meio de comparacdes entre os
valores numéricos dos dados, sem a necessidade de nenhuma supervisao humana. Para
realizar a classificacdo, uma func¢ao objetivo avalia a qualidade do particionamento de modo
gue os objetos dentro de um grupo sejam semelhantes entre si, mas diferentes de objetos
de outros grupos. Ou seja, a fungdo objetivo visa uma alta similaridade dentro dos clusters
e uma baixa similaridade entre os clusters[12]. Assim, esse critério tem por objetivo separar
as regidoes em funcdo do comportamento dos dados. Seja um conjunto de dados D,
contendo g objetos. O k-means particiona os objetos em fung¢do de suas distancias aos
centroides dos clusters. O algoritmo k-means distribui os objetos de D em k clusters, C1, ...,
Ck,Cc D, Ci N Cj=0@ para (1 <i,j <k). O centroide pode ser definido como a média dos
objetos (ou pontos atribuidos ao cluster). A distancia entre o objeto v € Ci e ci como centro
de massa ou centroide do cluster é medida através de dist(ci, v), onde ci = (cx, cy) e vi = (vx,
vy). Por exemplo, dist(ci, v) pode ser a distancia euclidiana entre o objeto v, e o centroide
ci, que é dada por

dist(ci, v) = ((cx — vx)? +(cy —vy)? )12



onde cx, vx, cy, vy sdao os elementos respectivamente dos vetores v e ci. Assim, a fungao
objetivo é dada como a soma dos erros para todos os objetos no conjunto de dados [12]

— k 3 . 2
E _Zi=1 Z cieCi;veD dlSt(Cl’ V)

o parametro k é o numero de clusters, v é um ponto no espago que representa um dado
objeto, e ci é o centroide de um cluster Ci (tanto v e ci sdo multidimensionais) e dist(ci, v)
¢ a distancia entre o objeto v, e o centroide mais proximo a ele, ci. Inicialmente escolhe-se
aleatoriamente k distintos objetos em D para representar os centros dos clusters. Depois
associa-se cada objeto de D ao cluster de centro mais proximo, com base na distancia
euclidiana. Interativamente reduz-se E em cada cluster. Para cada cluster, calcula-se um
novo centroide usando os objetos atribuidos ao cluster na iteracdo anterior. Todos os
objetos sdo, entdo, redistribuidos utilizando os centroides atualizados. As iteragcdes
continuam até que a redistribuicdo fique estavel, isto é, os clusters formados na rodada
atual sdo os mesmos formados na rodada anterior ou até que uma quantidade de iteracdes
pré-determinada seja realizada[12]. Neste trabalho definiu-se previamente um total de 200
iteracdes. Diferentemente dos outros critérios de selecdo de regides que separam as
regides pela sua forma, o k-means separa as regides com base no comportamento dos
dados, podendo ser utilizado para agrupar regides referente a séries climaticas que
apresentam comportamento estatistico semelhantes. Agrupando assim os dados da regido
estudada em funcdo da evolucdo da(s) grandeza(s) escolhida(s). Neste trabalho as 4
grandezas que descrevem as distribuicdes (média, variancia, curtose e assimetria) das séries
foram usadas, para cada varidvel estudada (vento meridional, vento zonal, altura
geopotencial e umidade especifica).

O numero de clusters (k) é pré-determinado e deve ser escolhido de forma que
maximize a inércia entre os clusters (BSS) e minimize a inércia dentro dos clusters (WSS).
Existem varios métodos para se determinar o nimero de clusters e o que foi adotado neste
trabalho é bem simples.

Quanto mais se aumenta o numero de clusters maior fica a inércia entre os eles,
porém este aumento fica cada vez menor e este método consiste em escolher um valor n
de k tal que o valor de BSS quando k = n+1 é irrelevantemente maior que o valor de BSS
guando k = n. Geralmente se admite um valor n de k tal que o valor de BSS &, no minimo,
algo préximo de 70% da variancia total.



4 Materiais e Métodos Utilizados
A metodologia empregada neste trabalho € composta pelas seguintes etapas:

1. [Inicialmente, realiza-se uma interpolacéo bidimensional do Eta para ajustar a
grade em relagdo ao NCEP. A grade do primeiro era de 40km e a do segundo de
38 km.

2. Em seguida, calculam-se os erros entre as séries temporais das variaveis
prognosticas do Eta e NCEP.

3. Calculam-se as métricas estatisticas média, variancia, assimetria e curtose das
séries temporais dos erros, onde cada série esta associada a uma coordenada
geogréfica. Sdo estas métricas que dardo forma aos agrupamentos que serdo feitos
na etapa seguinte.

4. Aqui é feito o agrupamento das séries temporais dos erros de cada variavel através
do algoritmo k-means a partir desses parametros estatisticos.

5. Por fim, a correcdo dos desvios no modelo Eta através de ajustes dos padrbes
espectrais por filtragem adaptativa por regido agrupada.

5 Analise de resultados

O periodo considerado é o do ano de 2008. As previsdes do modelo Eta 40km e as
reanalises do NCEP apresentam resolucdo temporal de seis horas, com isso, para cada dia
ha quatro saidas de previsdes e com isso para cada coordenada hd 553 previsdes. Os
parametros climaticos considerados nos testes foram o vento meridional, vento zonal,
umidade especifica e a altura geopotencial e a regido estudada engloba a América do Sul e
América Central.

5.1 Vento Meridional

A figura 1 é um grafico de dispersdao em que no eixo X estdo os possiveis valores de
k (nUmero de clusters de 2 a 20) enquanto que no eixo Y estdo, devidamente calculadas, as
proporcdes (%) dos respectivos BSS em relacdo a variancia total. E possivel notar que o
aumento do BSS ja comeca a ficar pequeno a partir de k=4 para k=5 mas somente quando
k=10 é que o BSS assume um valor aceitavel (igual ou préximo a 70% no minimo).
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Figura 1: Escolhendo um nimero adequado para k (Vento Meridional).

Na figura 2, é apresentado o mapa dividido em regides (10 clusters) de acordo com
as informagdes de média, variancia, assimetria e curtose do erro entre a variavel
progndstica de vento meridional produzida pelo Eta em relagdo ao observado registrado
pelo NCEP ao nivel de pressdo de 300hPa. O agrupamento resultou em uma concentracao
na parte central do mapa dos clusters de menores variancias das series temporais, no geral.
Os grupos com as maiores variancias tendem a ficar, principalmente, no norte do mapa,
embora marquem presenga no Sul também. O cluster 9, talvez o mais compacto entre os
grupos, é o que possui as menores médias de séries. A maioria dos clusters possuem uma
mediana das curtoses das séries em torno de 3 (valor encontrado em uma distribuicdo
normal). Os clusters 1 e 4, os que mais se espalham pelo mapa, sdo os que possuem as
maiores medidas de curtose das séries (significa que é mais facil nesses grupos obter valores
que ndo se aproximam da média a varios multiplos do desvio padrao). Alguns outliers do
cluster 4 possuem assimetria superior a 1 (ou seja, estas séries temporais possuem uma
assimetria notadamente positiva). Como muitas das medidas de assimetria variam de
-0,5 a 0,5 ndo necessariamente sdo assimetrias fortes (positivas ou negativas) e talvez
tendam a normalidade. Alguns outliers do cluster 4 possuem medida de assimetria superior
a 1 (assimetria notadamente positiva).



600~
.
0 I
.
& _ 400 i
: - =
= > !
. ]
10~ A
U 200~
20 =) i i i i i | i i 0-
T 3 B 4 55 ¢ 2 :
Clusters Clusters
05- = . ] 4 ! "
10-
5
05-
? o
@ Vl4_
£ .| £
00 2
7]
5
05-
.
1.0- 2
1 2 3 4 5 & 1 8 9 10 12 3 4 s 6 71 8§ 9 1
Clusters Clusters

Figura 2: Agrupamento pelo K-means para a variavel vento meridional a 300 hPa no ano de 2008; Boxplot das
medidas de médias, variancias, assimetrias e curtoses das séries temporais em cada cluster.
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5.2 Vento Zonal

Na figura 3 é possivel notar que o aumento do BSS ja comeca a ficar pequeno a partir de
k=4 para k=5 mas somente quando k=9 é que o BSS assume um valor aceitdvel.

vento zonal

80
|
o

%BSS
50 60
|

40

30

T T T T
5 10 15 20

nimero de clusters

Figura 3: Escolhendo um nimero adequado para k (Vento Zonal).

Na figura 4, é apresentado o mapa dividido em regides (9 clusters) de acordo com as
informacgdes de média, variancia, assimetria e curtose do erro entre a varidvel progndstica
de vento zonal produzida pelo Eta em relacdo ao observado registrado pelo NCEP ao nivel
de press3do de 300hPa. E possivel perceber novamente o fenémeno das variancias (clusters
com menores medidas de varidancia no centro e os com as maiores no sul e, principalmente,
norte). Dos 4 grupos que ndo se concentram no centro do mapa (1, 6, 7 e 9), 2 deles
possuem as maiores medidas de médias (1 e 6), além do cluster 9 que possui as menores
medidas de médias das séries. As medidas de curtose das séries sdo, no geral, maiores que
as das séries do vento meridional, porém ainda sdo préximas de 3, sendo as medidas do
clusters 3 e 5 as que mais se afastam desse valor (sdo 2 grupos bem espalhados pelo mapa).
Novamente, as medidas de assimetria, no geral, se concentram entre -0,5 e 0,5.

11



Mean
=

Clusters

skewness
o
e

i$$% %**%

Clusters

kurtosis

aﬁ%ﬁﬁﬁ "

w

1

LG Ly

.
6 9
Clusters

b

2 3 4 5 6
Clusters

Figura 4: Agrupamento pelo K-means para a varidvel vento zonal a 300 hPa no ano de 2008; Boxplot
das medidas de médias, variancias, assimetrias e curtoses das séries temporais em cada cluster.

5.3 Altura Geopotencial

Na figura 5 é possivel notar que o aumento do BSS ja comeca a ficar pequeno a partir

de k=5 para k=6 mas o valor k=7 foi escolhido por estar acima de 70% (neste caso, como

k=6 estava bem préximo de 70% também poderia ter sido escolhido).
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Figura 5: Escolhendo um nimero adequado para k (Altura Geopotencial).

Na figura 6 é apresentado o mapa dividido em regiGes de acordo com as informacgdes de
média, varidncia, assimetria e curtose do erro entre a varidvel progndstica de altura
geopotencial produzida pelo Eta em relacdo ao observado registrado pelo NCEP ao nivel de
pressdo de 300hPa. De novo, as varidncias causam o mesmo efeito que nos 2 casos
anteriores. Os clusters 1 e 6 (que possuem as maiores variancias) possuem as menores e
maiores médias, respectivamente. Assim como no caso anterior, ha uma certa tendéncia
das medidas de curtose serem maiores que 3 mas somente nos clusters 5 e 7 hd uma
guantidade significativa de medidas notadamente superiores a este valor (sdo clusters bem
fragmentados pelo mapa). Novamente as medidas de assimetria sdo, no geral, proximas de
0. Porém, no cluster 5 alguns valores sao maiores que 1, o que aponta uma forte assimetria
positiva, enquanto que no cluster 7 alguns outliers possuem forte assimetria negativa.

13
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Figura 6: Agrupamento pelo K-means para a variavel altura geopotencial a 300 hPa no ano de 2008; Boxplot
das medidas de médias, varidncias, assimetrias e curtoses das séries temporais em cada cluster.

5.4 Umidade Especifica

Na figura 7 é possivel notar que o aumento do BSS ja comeca a ficar pequeno a partir
de k=5 para k=6 mas somente quando k=8 é que o BSS assume um valor aceitavel.
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Figura 7: Escolhendo um nimero adequado para k (Umidade Especifica).

Na figura 8, é apresentado o mapa dividido em regides (8 clusters) de acordo com
as informacdes de meédia, variancia, assimetria e curtose do erro entre a variavel
progndstica de umidade especifica produzida pelo Eta em relacdo ao observado registrado
pelo NCEP ao nivel de pressao de 300hPa. Aqui o fendmeno das variancias dos outros 3
casos nao se repete, talvez pelo fato desta variavel ter, de longe, a menor variancia entre
as 4 varidveis. O destaque foi o cluster 5 que acabou ficando com as maiores médias de
séries temporais e acabou sendo o menor e mais compacto grupo desta separagdo. O
cluster 3 também se destacou pelas altas medidas de curtose (tornando facil de encontrar
nesses grupos valores que ndo se aproximam da média a varios multiplos do desvio padrao)
e, talvez por isso, tenha ficado numa posi¢cdao de destaque ao norte do mapa e com alguns
poucos pedacos bem pequenos espalhados pelo resto do mapa. Este cluster também se
destacou por ter as mais diversas medidas de assimetria entre todos os clusters. A maior
delas pertence a um outlier e é préxima de 0,5 e ainda possui medidas de assimetria
inferiores a -1 (apontando assimetria negativa forte), as menores entre todos os grupos.

15



1.0e-07 - .

2e-04- 7.5e-08-
c -
@ o .
[ ! > 5.0e-08-
=
0e+00-
2.5e-08-
2e-04- ] 7 I i i ! ! ! 0.0+00- ' ' ' ' ' ' ' '
1 2 3 4 5 6 7 3 1 2 3 4 5 6 7 8
Clusters Clusters
B
05-
o 6-
§O.U- P ! :
73
3 2 .
g 3 i
2] -
05-
: 4
L
1.0~
5-
N A
Clusters Clusters

Figura 8: Agrupamento pelo K-means para a variavel umidade especifica a 300 hPa no ano de 2008; Boxplot
das medidas de médias, variancias, assimetrias e curtoses das séries temporais em cada cluster.
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Em todos os casos, é possivel notar que a parte central da area analisada concentra
uma separag¢do maior de grupos que no sul e, principalmente, no norte (é possivel perceber,
em alguns casos, que os clusters predominantes na area de 15°N a 30°N tendem a voltar,
em uma propor¢do menor, na area de 45°S a 60°S). Com as 3 primeiras varidveis, esta
fragmentacdo no centro resultou em clusters com as varidncias das series temporais
menores, no geral, que as series dos outros clusters. J4 com a umidade especifica, o mesmo
nado ocorreu. O método K-means também foi aplicado para outros niveis de pressao (250,
350, 500 e 800hPa) para as 4 variaveis e o que se notou foi que o numero de clusters foi
poucas vezes alterado (e quando foi, apenas um a mais que os valores apresentados ao
nivel de 300hPa) mas as regides se agruparam de forma diferente, principalmente quando
o nivel de pressao era bem maior (também nao se deve menosprezar a influéncia de fatores
aleatérios). Também foi testado a aplicagdao do K-means em mais de uma varidvel ao mesmo
tempo, mas esta tentativa ndo se mostrou eficiente pois resultou em clusters com medidas
nao tdo diferentes de cada varidvel, o que nao ajudaria na futura aplicacdo do filtro
adaptativo.

6 Conclusao

Pelo fato desta clusterizagao estar levando em conta as 4 medidas que caracterizam
uma distribuicdo, é esperado uma eficiéncia suficiente para agrupar regides que, por serem
parecidas do ponto de vista estatistico, facam o desempenho do filtro adaptativo melhorar
significativamente. A intensa separacdo que o algoritmo K-means fez na parte central da
area analisada é um indicio de que o filtro adaptativo tende a ser menos eficiente neste
bloco se for aplicado na area toda (sem agrupamentos).
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