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RESUMO

Esse estudo avalia a eficécia de diferentes métodos de correcao de viés nas simulagBes de temperatura
do ar simuladas pelo modelo BRAMS. Foram comparados os métodos de correcdo de viés Scaling-
linear, Delta, Model Output Statistic (MOS) e Redes Neurais Artificiais (RN-MPCA). Foram
utilizados dados observados de temperatura do ar em estacGes meteoroldgicas no estado de Goias,
Brasil, durante o periodo de janeiro a dezembro de 2023. Com o objetivo de capturar variacdes de
temperatura e entender melhor como os métodos de remocéo de viés se comportam em cada estacédo
do ano. Os resultados mostram que todos os métodos sdo eficazes em determinados meses, mas
nenhum deles € consistentemente eficaz em todas as estacdes do ano e locais. O método RN-MPCA,
em particular, demonstrou grande potencial, mas ainda necessita de ajustes para maximizar seu
desempenho.

PALAVRAS-CHAVE: simulagbes; Scaling-linear; Delta; Redes Neurais Artificiais;

INTRODUCAO

O modelo BRAMS foi baseado do Regional Atmosperic Modeling System (RAMS), desenvolvido
no CSU/EUA. Foi desenvolvido com o propoésito de simular circulagdes atmosféricas que vao desde
ondas em escalas planetarias até grandes turbilhdes na camada limite planetaria (GRELL, FREITAS,
2014). Apesar do grande desenvolvimento do modelo BRAMS, as simulagdes ainda apresentam
vieses nos resultados. Teutschbein e Seibet (2012) revelaram que grande da presenca dos vieses nos
resultados das simulagdes tem sua origem na discretizacdo dos modelos numéricos.

Diversas metodologias sdo utilizadas para corrigir o vies em simulacdes de modelos regionais. Essas
técnicas variam desde escalonamento simples até abordagens mais complexas, como o Método Delta,
Scaling-linear, regressdo linear multipla e através de redes neurais (GETAHUN et al., 2021;
HAYKIN, 1998). Luo et al. (2018) compararam diferentes métodos de correcdo de viés e concluiram
que todos os métodos testados melhoraram o desempenho das simulacGes de temperatura e
precipitacdo no modelo RCM. SHI et al. (2021) aplicaram os métodos de mapeamento quantil e
mapeamento quantil delta nas simulagdes de temperatura e precipitacdo na China durante o veréo e
inverno usando o0 modelo RegCM4, observando que a eficacia dos métodos varia conforme a variavel
e a estacdo do ano. Dantas et al. (2022) analisaram trés métodos de remocao de viés (Delta, Scaling-
linear e Model Output Statistic (MOS)) para simulacdes de temperatura do ar no centro-oeste, entre
janeiro e agosto de 2022. Concluiram que o método scaling apresentou 0s melhores resultados. Dando
continuidade ao trabalho, Dantas et al. (2023) compararam esses métodos com o resultado via redes
neurais artificiais para o verdo de 2023, os resultados sugerem que as metodologias de Delta, Scaling-
linear e Redes Neurais séo eficazes na correcdo das previsdes do modelo BRAMS para diferentes
areas na regido.
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As condic¢des climaticas podem variar significativamente de um més para o0 outro, mesmo dentro da
mesma estacdo. Por exemplo, a transi¢céo do verdo para o outono pode apresentar variag0es bruscas
de temperatura. O monitoramento més a més permite capturar essas variacdes e entender melhor
como 0s métodos de remogdo de viés se comportam em diferentes condi¢des climaticas.

OBJETIVOS

Avaliar a eficdcia dos métodos de remogdo de viés (Delta, Scaling-linear, MOS e Redes Neurais
Artificiais (RN-MPCA)) nas previsdes de temperatura do ar simuladas pelo modelo BRAMS na
regido Centro-Oeste do Brasil, por uma analise detalhada més a més e uma comparacéo sazonal para
0 ano de 2023.

MATERIAL E METODOS
Dados e configuracdo do modelo BRAMS

A tabela 1 apresenta as principais configuragdes do modelo BRAMS utilizadas para simular a
temperatura do ar na regido Centro-Oeste do Brasil.

Tabela 1. Informagdes sobre a configuragdo do modelo BRAMS

Caracteristicas Configuragdo Referéncias
Resolugéo Horizontal 320x320 pontos
Niveis Verticais 45 Souza et al. (2020)
Dados de Cobertura do Solo MapBiomas
Parametrizacdo de Cimulos Grell e Freitas (2014) Grell & Freitas (2014)
Microfisica de Nuvens Esquema de um momento de Thompson e Eidhammer (2014) Thompson & Eidhammer

(2014)

Condigdes Iniciais e de

Contorno Global Forecast System (GFS)

. u Todo o estado de Goiés e parte dos estados vizinhos (55°W-43°W e
Dominio de Integracdo

9°S-21°S)
Dados observados

Observac0es de temperatura do ar a 2 metros foram coletadas de estagdes meteorolégicas localizadas
em aeroportos no estado de Goias, durante o periodo de janeiro a dezembro de 2023. A Tabela 2
apresenta as localizacdes e informacdes sobre as esta¢cdes meteoroldgicas utilizadas.

Tabela 2. Informacdes sobre as esta¢cdes meteoroldgicas

Codigo aeroportuario EstacGes Latitude (°) Longitude (°) Altitude (m)
SBBR Brasilia -15,87 -47,92 1061
SBAN Anépolis -16,24 -48,97 1137
SBGO Goiania -16,67 -48,26 741
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Métodos de correcdo de viés: Scaling-linear, delta, Model Output Statistic (MOS) e rede neural
utilizando o MPCA (RN-MPCA)

Informacdes detalhadas sobre os métodos de correcdo de viés foram fornecidas em Dantas et al.
(2022) e Dantas et al. (2023), incluindo uma descricdo abrangente de como os dados foram utilizados
em cada abordagem. Esses estudos apresentam uma analise aprofundada das técnicas de remocao de
viés, como o Scaling-linear, Delta, MOS e RN-MPCA, demonstrando o processo de aplicacdo e
avaliacdo dos métodos utilizando dados de temperatura observados e previstos pelo modelo BRAMS.

Avaliagéo dos resultados

O desempenho de cada método de correcao de viés é avaliado com base no BIAS e no erro Absoluto
Médio (MAE) (SPIEGEL; STEPHENS, 1993).

O BIAS é uma medida que avalia o viés médio nas simulacGes em relacdo aos dados observados.
Representa a tendéncia sistematica do modelo em superestimar ou subestimar os resultados. Se o
BIAS é igual a zero, isto indica ndo haver viés nas previsdes. A férmula do BIAS € dada:

= Eq. (13)
O mddulo diferenca entre os valores observado e simulado define a precisao da previsdo. Assim, a
precisdo numérica € denotada por MAE e é descrita por:

= Eq. (14)
em que, Yoi e Ysi representam os valores observados e simulados no passo no i-ésimo tempo,
respectivamente, ¢ Ys se refere aos valores médios para as varidveis simuladas, respectivamente,
sendo N o numero de observacdes.

RESULTADOS E DISCUSSAO

As Figuras 1, 2 e 3 mostram o comportamento médio diario mensal e a aplicacdo dos métodos de
remocao de viés da temperatura do ar a 2 metros (t2mj) durante o ano de 2023 para as cidades de
Brasilia, Anapolis e Goiania, respectivamente. Os resultados médios dos ciclos diurnos revelam que
as simulacGes do modelo BRAMS apresentam uma subestimativa da temperatura do ar (2 metros)
para Brasilia (Figura 1), Anapolis (Figura 2) e Goiania (Figura 3), principalmente durante o periodo
de maior aquecimento da superficie (tarde) (SHRESTHA et al., 2019). Os vieses em modelos
numéricos de previsdo do tempo podem originar-se de varias maneiras: simplificacdes inadequadas
das equacOes atmosféricas, representacdes insuficientes de processos fisicos complexos e falhas na
assimilacdo de dados observacionais (VAZ, 2021; AVILEZ-VALENTE et al., 2022; YAMAMOTO;
SAMBATI; FERREIRA, 2022). Esses vieses comprometem a confiabilidade das previsoes,
influenciando as decisbes que dependem delas. A compreensédo desses vieses é fundamental para o
processo de aprimoramento continuo dos modelos, visando a melhoria da precisdo das previsfes
meteoroldgicas (BAHNG et al., 2020).

Os resultados para Brasilia (Figura 1) mostraram que o método MOS (pontos continuos rosa)
apresentou um desempenho significativo na maioria dos meses, sendo dezembro a Uinica exce¢édo com
resultados menos favoraveis. Por outro lado, a técnica Delta (linha vermelha) apresentou os melhores
resultados durante o final do outono e inverno (maio, junho, julho e agosto). E os piores resultados
aconteceram durante o verdo. O meétodo Scaling-linear (linha verde) alcancou melhores resultados
nos meses de abril, junho, setembro, novembro e dezembro. Com aplicagéo de redes neurais (linhas
tracejadas) em Brasilia, nota-se que, nos meses de janeiro, fevereiro, junho, julho, agosto e setembro,
obteve a temperatura corrigida mais proxima da observada. Entretanto, € importante observar que em
abril, a rede neural com numero de funcdes de avaliacdo (NFE) de 50 (NFE=50) apresentou resultado
constante.
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Os resultados de Anapolis (Figura 2) para método Delta (linha vermelha) destacam-se, mostrando
que a linha da temperatura corrigida por esse método esta mais proxima da observada nos meses de
abril, maio, junho, julho, agosto, outubro e dezembro. O método Scaling-linear, por sua vez,
demonstra eficacia em agosto, setembro, outubro, dezembro e novembro (fora do horario de
aquecimento). Notavelmente, 0 método MOS (pontos rosa) exibe um desempenho superior durante
0 verdo, aproximando-se mais dos valores observados. As redes neurais (RN) apresentam resultados
superiores em quase todos os meses, indicando sua capacidade de aprendizado e adaptacdo aos
padrdes climéticos especificos de Anapolis. Vale ressaltar uma peculiaridade nos resultados da RN
em dezembro, onde a configuracdo com NFE=50 mostra-se constante, e em setembro, apenas a
configuracdo com NFE=500 apresenta resultados significativos.

Para Goiania (Figura 3), 0 método MOS se destacou ao apresentar os melhores resultados no veréo
(janeiro e fevereiro). A técnica Scaling-linear (linha verde) demonstrou sua eficacia ao longo do
segundo semestre, apresentando os melhores resultados de agosto a dezembro. O método Delta (linha
vermelha) mostrou proximidade com as observacgdes nos meses de maio, junho, julho e agosto (parte
do outono e inverno). E notavel que a rede neural se destacou nos meses de verdo. No entanto, é
intrigante observar que a rede neural apresentou valores constantes na maioria dos meses,
especialmente de agosto a novembro.

Nos experimentos realizados com RN-MPCA, o NFE foi ajustado para corrigir o ciclo diurno da
temperatura, sido observado que em algumas rodadas as previsfes permaneceram constantes. Para o
NFE baixo, esse comportamento pode ser atribuido a convergéncia prematura do modelo, onde um
NFE insuficiente ndo permitiu uma otimizacdo adequada, resultando em previsdes subotimas. Além
disso, configuracBes inadequadas do algoritmo de otimizacdo e possiveis estagna¢fes em minimos
locais também podem ter contribuido para esse resultado. Estes achados concordam com estudos
prévios que destacam a importancia do NFE na eficécia do treinamento de RN (Goodfellow et al.,
2016). Através da andlise desses resultados, fica evidente que o ajuste apropriado do NFE é crucial
para capturar com precisédo variagdes do ciclo diurno da temperatura.

Os resultados das avaliacGes estatisticas dos métodos de correcdo de viés para as cidades de Brasilia,
Anépolis, e Goiania ao longo do ano de 2023 confirmam que a aplica¢do dessas técnicas contribuiu
significativamente para a melhoria da precisdo nas previsdes de temperatura do ar a 2 metros. Devido
ao volume extenso de dados, a tabela ndo foi mostrada. Para Brasilia, 0 método RN-MPCA
demonstrou um desempenho consistente ao longo do ano, apresentou valores de BIAS e MAE baixos,
com destaque 0s meses de verdo, onde o BIAS e o MAE foram menores que 1, refletindo uma
previsdo bastante proxima da observada. O método Delta teve melhor desempenho nos meses de
outono e inverno, com o menor MAE em abril (0,437°C). O método Scaling-linear mostrou 0s
melhores resultados em meses de verdo, com MAEs variando de 0,8°C a 1,3°C. J4 as redes neurais
(RN), principalmente com NFE=300, se destacaram em janeiro com um MAE de 0,62°C, sendo o
mais préximo das observacdes. Os resultados para Anapolis indicam que o método Delta foi eficaz
em meses de verdo e outono, apresentando um MAE de 0,64°C a 1,53°C, se aproximando bastante
dos valores observados. O MOS também apresentou um bom desempenho, especialmente durante o
verdo, com destaque em janeiro, onde o BIAS foi 0,79°C e o MAE foi de 0,93°C. As redes neurais
também mostraram bons resultados, especialmente em marco, com NFE=50, onde o MAE foi 1,01°C,
mais proximo das observagdes. Para Goiania, 0 método MOS obteve 0s melhores resultados durante
o0 verdo, com um MAE entre 1,21°C e 1,70°C . O Scaling-linear se destacou no primeiro semestre,
especialmente em janiero a abril. O método Delta foi eficaz durante os meses de verdo, onde o MAE
foi 1,70°C. As redes neurais, embora com resultados variaveis, mostraram-se eficazes principalmente
em dezembro, com o NFE=50 alcangando MAE de 0,92°C.
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Figura 1. Comparacdo dos metodos de correcdo de viés aplicados a temperatura do ar (2m) em

Brasilia durante o ano de 2023.
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Figura 2. Comparagdo dos métodos de correcdo de viés aplicados & temperatura do ar (2m) em
Anépolis durante o ano de 2023.
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Figura 3. Comparagdo dos métodos de correcdo de viés aplicados & temperatura do ar (2m) em

Goiania durante o ano de 2023.

CONCLUSAO

Os resultados sugerem nao haver um método superior a outro para todas as estacfes do ano e em
todos os locais. Independente da complexidade computacional, cada método apresenta desempenho
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diferenciado. OU seja, um ou outro método pode apresentar melhores resultados, dependendo do
periodo do ano e/ou das condicdes climaticas especificas de cada cidade. As redes neurais mostraram
grande potencial, mas também apresentaram variabilidade que necessita de ajustes para maximizar
seu desempenho e aqui foi avaliada somente uma classe de rede neural (perceptron de multiplas
camadas: PMC) e ha muitas outras arquiteturas a se considerar (redes de base radial, redes recorrentes,
para citar outras 2 classes - ver: HAYKIN, 1998), além de diferentes técnicas de treinamento (aqui
foi apresentado somente treinamento - ou aprendizado - supervisionado (HAYKIN, 1998)). A
estabilidade observada em certas configuracOes de redes neurais aponta para a necessidade de uma
analise mais profunda das configuracdes e parametros utilizados. Essas analises sdo cruciais para o
desenvolvimento e aprimoramento de modelos de previsdo do tempo, permitindo uma melhor
adaptacdo as condigdes locais e temporais.

Uma vez que o desempenho das metodologias dependeram das estacfes do ano e do local, uma
proposta para investigacdo futura é a aplicacdo da estratégia de Maquinas de Comité (MC) - ver
HAYKIN, 1998 (Capitulo 7), onde a estimativa de todas as metodologias aqui tratadas seriam valores
de entrada para o algoritmo de MC.
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