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Abstract

The need to predict the weather accurantely isobriee oldest dreams of mankind. In recent decades
there has been significant progress in weathercésteng models. However, the models have
systematic errors that may be corrected with thaiegtion of linear statistical models, from the
accumulated statistics of a particular model prgaiic These corrective models have the generic
name of MOS (Model Output Statistics)'he linear version of the MOS is based on the use o
multilinear regressions. In this study, there warade predictions MOS within 24 hours, for the
variables of temperature and horizontal componehtke wind, using the 61 stations of the network
of Portuguese Institute of Meteorology. The modguations were obtained with a stepwise
regression or step-by-step, up to five predictord assessed by cross-validation. The pre-selected
predictors were forecasts of MM5 model (The Fifter@ration NCAR / Penn State Mesoscale Model
(MM5)) and observations available at the releasthefforecast. The results show an improvement in
the mean square error of 60% in the temperatueeésting and 80% in the horizontal components of
the wind forecasting, related to the results offtvecast, in 24 hours, by the numerical model MM5.
In terms of forecasts of 48 and 72 hours, the agpbn of the model improves MOS of 70% of the
MMS5 forecasts for the three variables. These regsulitivate the operational use of this method and
its development for other predictive variables.

Key-words: statistical forecasting models, numerical modetsedasts, temperature, horizontal
components of wind.

Resumo

A necessidade de prever o tempo com exactiddo dasnsonhos mais antigos da humanidade. Nas
ultimas décadas houve um progresso significatidmodelos de previsdo meteorolégica. Contudo,
0s modelos apresentam erros sistematicos que pederorrigidos com a aplicacdo de modelos
estatisticos lineares ou ndo, a partir das estafshcumuladas de um certo modelo de previsdesEss
modelos correctivos a posteriori ttm o nome geaé&lie MOS (Model Output Statistics).A versao
linear do MOS tem como base o uso de regressoetlimealres. Neste trabalho, realizaram-se
previsées MOS com prazo de 24 horas, para as eida temperatura e componentes horizontais do
vento, nas 61 estacBes da rede do Instituto dedkbdtgia Portugués. As equaces do modelo foram
obtidas com uma regresséfepwiseou passo-a-passo, até cinco predictores e afezidagalidacao
cruzada. Os predictores pré-seleccionados forawispes do modelo MM5 (The Fifth-Generation
NCAR / Penn State Mesoscale Model (MM5)) e obsdigagdisponiveis no lancamento da previsao.
Os resultados mostram uma melhoria do erro médidrdtico de 60% na previsao da temperatura e
80% na previsdo das componentes horizontais dmyvegiativamente aos resultados da previséo, a
24 horas, do modelo numérico MM5. Para prazos degigiies de 48 e 72 horas, a aplicacdo do
modelo MOS melhora na ordem dos 70% as previsOedid®, para as trés varidveis. Estes
resultados motivam a utilizacdo operacional deséodo e o0 seu desenvolvimento para outras
variaveis de previsao.

Palavras-chave: modelos de previsdo estatisticos, modelos numéripayisdes, temperatura,
componentes horizontais do vento
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1. Introducéao

A previsdo do tempo com precisédo € um dos sonh@s anéigos da humanidade. Durante séculos a
previsdo do tempo estava ligada a mitologia, stigécse folclore, e era realizada por altos padres,
médicos feiticeiros ou bruxos. Foi s6 nos ultim@ncanos que as melhorias na meteorologia
operacional tém sido ligadas aos avancos ciersifico

A base da matematica meteorolégica ou previsédo mcendo tempo foi formalizada por Vilhelm
Bjerkness em 1919. Ele sugeriu que a previsdordpddosse vista como um problema de condi¢gbes
iniciais. A primeira pessoa a tentar a simulacamérica do movimento da atmosfera foi Lewis Fry
Richardson em 1922 no seu trabali&'eather Prediction by Numerical Procedsste trabalho foi
recebido calorosamente nos circulos académicosnham$oi considerado na altura como sendo um
possivel método de previsdo por requer um numereadb de condi¢des iniciais, exigindo uma
enorme carga de trabalho computacional para egalina previsdo de 24 horas (Tomé, 2004).

Nas ultimas décadas houve um progresso signifatos campo da previsdo do tempo, gracas em
grande parte as facilidades proporcionadas pelaokagia moderna, especialmente na area da
electronica e de sistemas de comunicagéo de d&dessfnan,1981). A evolucdo dos computadores
permitiu o aperfeicoamento dos modelos de previgdpérica da atmosfera, culminando durante a
década de 60 do século XX com os modelos de egsiggidmitivas. A simulacdo numérica do
movimento atmosférico foi, entéo, recebida comalsamma valiosa aproximagéo para a previséo do
tempo. Hoje em dia os modelos numéricos sdo usamne a principal ferramenta para a previsao do
tempo a curto prazo.

O output das simula¢des numéricas sdo previsfes dos cadgmovaridveis meteoroldgicas em
diferentes niveis numa grelha especifica. Nestavigiies existem erros sistematicos que néo
dependem somente das falhas de parametrizagda tis modelos dindmicos, mas também da
topografia local, da resolucdo do modelo e dossedm interpolagédo das estagdes para os pontos de
grelha do modelo entre outras causas.Para intarpestes erros e caracterizi-los existe a
possibilidade de implementar um modelo estatigfimuse como variaveis de entrada as simulacdes.

Os modelos estatisticos lineares de correcgéo eldsgo de tempo s&o, em geral, equagbes de
regressédo linear multipla. Segundo Carter et 841,90 final da década de 80 do séc. XX, mais de
110.000 dessas equagOes estavam a ser processadagUA, para previsbes de elementos

meteorologicos.

O MOS (Model output statistigsé um modelo estatistico, considerado como umrgaigincipal
para a previsdo do tempo nos dias de hoje. A oridgsta técnica estatistica foi introduzida, nosano
60 e 70 do século XX por Glahn, Lowry e Klein, pa@s-processamento dos dados de saida das
simulagBes numéricas. De um modo geral, os resdtdds modelos numéricos representam melhor
0s padrdes da atmosfera em altitude sendo maissdgbando tentam prever as variagdes locais a
superficie. Por outro lado, os modelos estatistpro®s conseguem representar a previsdo do tempo
local, mas perdem qualidade para além de seis Herpsevisdo. O MOS é uma técnica que combina
estes dois métodos, usando as previsdes numédoadbase na fisica da atmosfera para prever os
padrdes climéaticos de grande escala e, as equagdesgressdo estatistica resultantes dos poés-
processamento para esclarecer detalhes do tenypeéisie. A precisédo dos resultados é geralmente
muito melhor do que utilizar apenas um modelo issied ou numérico puro.

Este método, MOS, foi provado como sendo bem sdoggiira modelos de previsédo global (Glanh e
Lowry 1972; Klein e Glahn 1974; Lemcke e Kruizint@88; Dallavalle et al. 2004; Taylor e Leslie

2005), assim como para modelos de previsao regiqisamkol 2003; Termonia e Deckmyn 2007,

Cheng e Steenburgh 2007).

A deficiéncia principal deste método estatisticonekessitar de um elevado nimero de dados
disponiveis das saidas de uma mesma versdo de anodeiérico para permitir uma melhor
performancedas equacdes de previsdo. Os modelos numéricoxc@@muamente modificados

Raquel Alexandra Pratas Marujo 1
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tornando as relacdes estatisticas obtidas, coraidassdo modelo anterior, ndo representativas, ou
seja em geral os modelos permanecem em geral n&mEe que 0 necessario para obter estatisticas
fiaveis para construir um modelo MOS. No entankgurs estudos mostram que pequenas alteracées
nos modelos numéricos ndo degradam substancialmagmguacdes do MOS [Erickson et al. (1991)].

H4& no entanto uma versdo que permite a adaptacddQit® a alteracdes das versdes do modelo
dindmico (UMOS - Updateable MOS) (Wilson e Val#e03).

Dado o sucesso alcancado, o0 MOS tem sido aplicadiveasas variaveis, tais como: temperatura
minima e maxima, probabilidade de ocorréncia deipitacdo, temperatura do ponto de orvalho,
direccéo e velocidade do vento, ocorréncia de tetages (severas), altura da base

das nuvens, visibilidade, temperatura horaria, eewp entre outras [Jacks et al. (1989); Wilks
(1990); Esterle (1992); Vislocky e Fritsch (1995)islocky e Fritsch (1997)]; e esta sendo
continuamente implementado operacionalmente enov@entros de meteorologia (Esterle (1992);
Vasiliev (1991); Francis et al. (1982); Lemcke auiXinga (1988); Conte et al. (1980); Tapp et al.
(1986); Lu (1991); Azcarraga e Ballester (1991 )rizat et al. (1988); Carter et al. (1989)).

Existem vérias técnicas de MOS para além das téerde regressdo multilinear. Assim existem
técnicas baseadas em redes neuronais (neural ketiWil) (Yuaval e Hsieh, 2003).

Objectivos e organizagdo da dissertacéo

Neste trabalho pretende-se aplicar o0 MOS para tealizér 0S erros espacio-temporais das previsdes
de modelos atmosféricos de area limitada. O MOSsgaiaplicado a um ano de previsdes MM5,
disponiveis em periodos de 30 em 30 min até asora@shde previsdo, em confronto com as
observacdes da rede do Instituto de Meteorolo§). (As varidveis que vao ser estudadas vao ser
apenas um subconjunto das variaveis disponibilezgedo modelo: componentes do vento (u,v) e
temperatura T a superficie. O modelo estatisticodemo finalidade obter previsdes estatisticas para
as 24h, utilizando como predictores observacdesedighes do modelo numérico com diferentes
tempos de previsao (24h, 48h e 72h) e aplicaddesedites casos de estudo (variagdo do nimero e
tipo de predictores do MOS).

O trabalho est4 organizado em seis capitulos. Niduta 1 € feita uma breve introducdo, bem como a
apresentacdo dos objectivos e organizacdo do lmbhlo capitulo 2 € apresentada uma breve
descricdo do modelo numérico MM5, apresentacdada te dados e analise da qualidade do output
do modelo através da metodologia apresentada. pltulta3 € descrito o modelo estatistico - MOS,
assim como, a metodologia associada e a aplicavaass casos de estudo. O capitulo 4, expde os
resultados obtidos da previsdo de 24 horas, bem» eooomparacao dos resultados entre os modelos
MOS e MM5. O capitulo 5 apresenta uma breve exgosilps resultados obtidos para os prazos de
previsdo de 48 e 72 horas. Finalmente, no capbtudpresentam-se as conclusfes obtidas.

Raquel Alexandra Pratas Marujo 2



MOS-Model Output Statistics Aplicacdes a Previsdes MM5 de curto prazo enuBal Continental

2. Modelo de Mesoescala — MM5

Um modelo de previsdo numérica do tempo € um maddegrado numéricamente desenvolvido para
simular e prever o comportamento da atmosfera. BEsidelo faz em geral recurso a meios
informéticos poderosos em termos de memodria e iglde de processador. Este modelo resolve um
sistema complexo de equacdes matematicas baseadeis éisicas de modo a prever o estado futuro
da atmosfera partindo de condicdes iniciais esipasifAs equacdes matematicas, sdo as formas mais
completas e complexas das equacdes dindmicas ediedmicas. Em adicdo, processos fisicos como
a radiacdo, nuvens, precipitacdo e trocas a soesdio representados no modelo usando esquemas
de parameterizagdes.

Os modelos de previsdo numérica do tempo podenlassificados segundo a sua escala espacial
dentro da qual a previséao é feita:

Global, com resolucdo da ordem de 200km, visa identifcartomportamento geral da atmosfera
sobre uma area extensa, estes modelos sdo appaas<de identificar fendmenos meteoroldgicos
de larga escala (ditos sinépticos);

Regional ou localcom resolucédo espacial de alguns metros a ceré&®kia, visa identificar com
maior detalhe o comportamento da atmosfera sobra regido especifica, sendo capazes de
identificar fendmenos meteorologicos de pequenal&gditos de mesoscala).

2.1 Breve descricdo do modelo numérico

O modelo MM5(The Fifth-Generation NCAR / Penn State Mesoscate®l MM5) é um
modelo numérico de mesoscala utilizado para simpdair6es atmosféricos a escala regional. O
cbédigo do modelo é de acesso livre e continua sepdofeicoado por diversos utilizadores em
universidades e institutos de investigacdo. O nwodgliza coordenadas sigma, que acompanham o
terreno, o que o torna capaz de ser utilizado oferalmente para fins de previsdo atmosférica
(Costa, 2004).

Um tutorial do modelo pode encontrar-se em:

http://www.mmm.ucar.edu/mm5/

2.2 Dados de previsao MM5

Para este trabalho foram disponibilizadas para @ @mpleto de 2005, previsbes diarias das
componentes zonal (u) e meridional (v) do venmaeemperatura T com um horizonte temporal
(prazo de previsdo) até 72 horas, oriundas do raddél5, instalado na Faculdade de Ciéncias da
Universidade de Lisboa a correr operacionalmente sma malha de resolucdo espacial de 6km x
6km. As previsfes séo fornecidas regularmente gingéa internet_(httpuAvw.weather.ul.pt/).
Foram processadas, com intervalos de tempo de 3®BGeminutos, séries anuais de vento e
temperatura interpoladas bilinearmente para odopodas estacfes da rede do Instituto de
Meteorologia. O output do valor médio de cada vatigeleccionada,do modelo MM5 para 24 horas
de previséo, esta representado nos mapas da #dura

Raquel Alexandra Pratas Marujo 3
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MMS - Temperatura MMS - comp v
(mis)

mean=13.61 mean=-1.16

A B C

Figura 2.1 — Média das previsdes numéricas MM5 para as Oh com prazo de 24 horas, referente ao
ano de 2005. A) Temperatura; B) componente u do vento; C) componente v do vento.

2.3 Dados de observacéao

Neste estudo usaram-se as observacdes de 61 sstaebeorolégicas da rede do Instituto de
Meteorologia (IM), cuja localizacdo pode ser obadea/na figura 2.2 e tabela 2.1.

Tabela 2.1- Caracteristicas das estacdes meteorolégicas da rede do Instituto de
Meteorologia.

Ne Nome da Estagao Latitude (E) | Longitude (N Alt(':::)d €
531 C. CARVOEIRO / FAROL -9.4073778 39.360772 32
533 SAGRES / QUARTEL DA MARINHA -8.95 37 25
535 LISBOA/GEOFISICO -9.149652 38.719093 77
545 PORTO/P.RUBRAS -8.681367 41.2335 70
548 COIMBRA/CERNACHE AERO. -8.468541 40.15711 171
554 FARO/AEROPORTO -7.971964 37.016578 8
558 EVORA/C.C. AERO. -7.888029 38.536419 245
560 VISEU/C.C. AERO. -7.895987 40.714943 644
562 BEJA -7.867582 38.025728 246
567 VILA REAL/C.C. -7.717101 41.274187 562
568 PENHAS DOURADAS -7.558658 40.411366 138(Q
570 CASTELO BRANCO/C.C. -7.478924 39.839441 386
575 BRAGANCA/C.C. -6.7428389 41.803889 690
577 ODEMIRA/S. TEOTONIO -8.7541 37.525 119
579 LISBOA/GAGO COUTINHO -9.128303 38.766621 104
604 VILA NOVA DE CERVEIRA/AERO. -8.676167 41.973084 18
606 LAMAS DE MOURO/PORTO RIB. -8.183333 42.033333 880
611 MONTALEGRE -7.783333 41.816667 1005
616 CHAVES / AERO. -7.466667 41.716667 360
619 CABRIL/ S. LOURENCO -8.016667 41.716667 585
632 MIRANDELA -7.966667 41.533333 250
633 MACEDO DE CAVALEIROS / IZE. -7.2 41.516667 702
635 MIRANDA DO DOURO -6.783333 41.566667 693
637 MOGADOURO -6.283333 41.516667 644
654 MONCORVO -6.733333 41.333333 600
663 MOIMENTA DA BEIRA -7.016667 41.183333 715
666 TRANCOSO/BANDARRA -7.6 40.983333 850

Raquel Alexandra Pratas Marujo 4
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Tabela 2.1 (cont.) - Caracteristicas das estacdes meteoroldgicas da rede do Instituto de

Meteorologia.

Ne Nome da Estacgao Latitude (E) | Longitude (N Alt(':g)d €
668 AROUCA -7.366667 40.783333 340
683 GUARDA -8.25 40.933333 1020
686 PAMPILHOSA DA SERRA -7.266667 40.533333 890
687 COVILHA/AERO. -7.916667 40.133333 414
697 LOUSA / AERODROMO -7.4823 40.264291 195
702 AVEIRO/UNIVERSIDADE -8.233333 40.133333 15
705 ANADIA/EST. VITIVINICOLA -8.6595833 40.635297 45
713 FIGUEIRA DA FOZ / VILA VER -8.439816 40.438751 9
716 ANSIAO (DEP. DE AGUA) -8.80596 40.139769 405
724 TOMAR / VALDONAS -8.416667 39.9 75
726 ALCOBACA / EST. FRUTIC. VI -8.366667 39.6 38
734 SANTAREM / FONTE BOA -8.966667 39.516667 73
739 TORRES VEDRAS / DOIS PORTOS -8.733333 39.2 11
744 CORUCHE / ESTACAO DE REGADI( -9.179 39.043894 25
765 CABO RASO / FAROL -8.533333 38.95 25
766 BARREIRO / LAVRADIO -9.485503 38.709035 6
767 ALMADA / PRAIA DA RAINHA -9.047661 38.674487 10
776 ALCACER DO SAL / BARROSINH -9.212815 38.617118 29
783 ALVALADE / EST. REGADIO -8.483333 38.366667 61
800 SABUGAL / MARTIM REI -8.4 37.95 858
803 ZEBREIRA -7.033333 40.25 375
806 PROENCA-A-NOVA / PISTA MOI -7.016667 39.866667 937
812 ALVEGA -7.866667 39.733333 51
824 AVIS / BENAVILA (ESCOLA AB) -8.05 39.466667 150
835 ELVAS / EST. MELHORAMENTO -7.866667 39.1 208
837 ESTREMOZ / TECHOCAS -7.13976 38.8908 366
848 PORTEL / ORIOLA -7.516667 38.8666671 205
850 AMARELEJA -7.866667 38.316667 192
863 MERTOLA / VALE FORMOSO -7.216667 38.216667 190
864 CASTRO VERDE / NEVES CORVO -7.55 37.75 255
865 ALCOUTIM / MARTINLONGO -7.9721139 37.576558 290
867 CASTRO MARIM / RES. NAC. D -7.766667 37.433333 5
868 ALMODOVAR / CERRO NEGRO -7.45 37.216667 400
878 PORTIMAO / AERODROMO -8.083333 374 14
Raquel Alexandra Pratas Marujo 5
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Altitude [m]

1900
1800
1700
1600
1500
1400
1300
1200
1100
1000
900
800
700
600
500
400
300
200
100
0

Figura 2.2 — Localizagéo das estagbes da rede do Instituto de Meteorologia.

A base de dados das observac¢@es foi disponibilieadantervalos de 10 minutos para o ano de 2005.
Para o estudo do MOS foram construidas séries,espacamento temporal de 30 minutos, das duas
componentes horizontais da velocidade do vento terdperatura. No caso de verificacdo de falhas,
foi efectuada uma média centrada no passo de tprependido.

Na figura 2.3 estado apresentados os mapas meédiagsatos dados observados as Oh, para cada uma
das variaveis disponiveis durante o ano de 2005.

-

OBS IM - Temperatura OBS IM - comp u OBSIM - comp v
(°C) (mis) (m/s)

mean=12.32 mean=0.12 mean=-0.43

= = N = @

6
4
3
2
1
]
1
2
3
4
6

P T N

A B C

Figura 2.3 — Médias das Observacdes da rede IM das 0 horas referente ao ano de 2005. A)
Temperatura; B) componente u do vento; C) componente v do vento.
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2.4 Analise do output

Como o objectivo deste estudo é realizar um model@juste estatistico aplicado ao output do
modelo numérico, para as variaveis da temperatudase componentes horizontais do vento, o
primeiro passo é analisar o comportamento do modefloérico face as observacdes através de
parametros estatisticos.

2.4.1 Medidas da analise da qualidade do modelo MM5

As medidas estatisticas como o viés, a raiz do m&dio quadratico e a correlaccdo de Pearson,
podem ser usados para quantificar a capacidadedelm

O viés (BE, Bias Error) mede a tendéncia do mogdata sobreavaliar ou subavaliar uma variavel, e é
definido matematicamente para uma dada variaymbry,

BE(X) =%ZN:(XF - x{’) (2.1)

i=1

onde N é o numero total de observacdes/previs@efdicesp e o indicam previsdo e observacgéo,
respectivamente. Um valor positivo do viés indinzawpredisposi¢cdo do modelo em sobreavaliar uma
variavel particular. Reciprocamente, um valor niegatdlo viés implica uma subavaliagcdo do modelo
na avaliacdo de uma variavel.

A raiz do erro médio quadratica (RMSE, Root Meand®g Error) € a raiz quadrada do erro médio
quadratico (MSE, Mean Square Error), ou seja, agaadrada da média das diferencas individuais
quadraticas entre a previsao e as observacesfmigld pela equacéo,

2

MSHX) :%i(xip - x{’) (2.2)

i=1

N

RMSHX) = \/%Z(Xi” - xi")2 (2.3)

i=1

esta medida retém as unidades fisicas da variéagkpa e mede o erro tipico da previsdo do modelo.
Valores grandes do RMSE representam grandes eoosampos previstos, e valores proximos de
zero indicam uma previsdo quase perfeita. Quadranttymo da diferengca, o RMSE tende a dar
maior peso as grandes discrepancias entre os canpes/ados e previstos.

O coeficiente de correlacdo de Pearson, tambéngrdeki de coeficiente de correlacdo produto-

momento ou simplesmente de r de Pearson mede agremrrelacdo (e a direccdo dessa correlagéo -
se positiva ou negativa) entre duas variaveis. €fidente de correlagdo de Pearson calcula-se
segundo a seguinte equacéo,

cov(x,y) _ g()ﬁp_xp)(xo_xo)
Jvar(x)var(y) \/i()ﬁp_xp)z\/ :(XO_XO)Z

i=1

r =cor(x,y)= (2.4)
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onde a barra representa uma média sobre os cases/aiios e/ou de previsdo. Este coeficiente,
normalmente representado pela letra "r", assumeaapealores entre -1 e 1. Quando r=1, significa
uma correlacdo perfeita positiva entre as duasweis. Se r = -1, significa uma correlacdo negativa
perfeita entre as duas variaveis — isto é, se wmee@ata, a outra sempre diminui. No caso de r =0,
significa que as duas variaveis ndo dependem fimmae uma da outra. Quanto maior o valor de r ,

mais forte é a relacdo. Portanto, para r > 0 arabasiriaveis crescem juntas, e para r < 0 quan@o um
das variaveis diminui, a outra aumenta.

2.4.2 Avaliacdo da qualidade das simulacées do modelo MM5

Na tabela 2.2 e nas figuras 2.4 a 2.6 estdo apeekEnos parametros estatisticos de avaliacdo da
qualidade das simulacdes do MM5. Os resultadogspondem a um valor médio da temperatura (T),
da componente zonal do vento u (u) e da componmetidional do vento v (v), para Portugal
Continental, relativos ao ano de 2005 para umag#ewa 24 horas.

Tabela 2.2 — Par@metros estatisticos de avaliacdo da qualidade da previsdo do modelo MM5
para a temperatura e cada componente horizontal do vento.

Variaveis
A - Componente zonal] Componente meridional
Parametros Estatisticos Temperatural do vento - u do vento - v
BE 1,29 -0,25 -0,67
r 0,92 0,49 0,51
RMSE 2,99 3,83 4,07
MSE 8.95 14,66 16.55
Poo@ |
{Kvﬁs - Temperatura / o ( ' Viés -u Vigs-v
(prev-obs) O . (prev-obs) (prev-obs)
? ;. @ ’
- &
¥ » )
¥ & -
¥ G
65 \\\ 55
A B C

Figura 2.4 —Viés (BE) entre as previs6es do MM5 e as observacfes da rede IM. A) Temperatura; B)
componente u do vento; C) componente v do vento.
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4

Temperatura componenteu
RMSE RMSE

A B C
Figura 2.5 — Raiz do erro médio quadratico (RMSE) entre as previsdes do MM5 e as observacdes da
rede IM. A) Temperatura; B) componente u do vento; C) componente v do vento.

Temperatura componente v
[correlacgao]

[correlacgac]

A B C

Figura 2.6 — Correlaccéo (r) entre as previsfes do MM5 e as observacfes da rede IM. A)
Temperatura; B) componente u do vento; C) componente v do vento.

Em geral, os resultados demostram que o model@stina os valores da temperatura, em especial
guanto mais proximo da costa e subestima as compgmeo vento, excepto na zona da Serra da

Estrela. Contudo, o modelo vai sobreavaliar o vems zonas em altitude, principalmente na
componente v do vento.

Na tabela 2.3 sdo apresentados os valores maximoi®imos obtidos na analise dos parametros
estatisticos RMSE e correlacgéo.
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Tabela 2.3 — Valores extremos do parametro RMSE e as correspondentes correlacgfes,
para a temperatura e cada componente horizontal do vento.

RMSE r

N° Nome da Estacéo T u v T u v

579 LISBOA/GAGO COUTINHO 1.18 2.34 4.11 0.97 0.75 0.55
726 ALCOBACA/ EST. FRUTIC. VI 5.97 5.32 5.28 0.72 -0.11 | 0.61
668 AROUCA 6.27 4.82 4.77 0.73 -0.04 | 0.27
637 MOGADOURO 1.44 8.15 2.73 0.98 -0.04 | 0.69
686 PAMPILHOSA DA SERRA 1.88 7.78 4.79 0.96 -0.19 | 0.48
632 MIRANDELA 3.58 2.05 1.82 0.93 0.40 0.51
687 COVILHA/AERO. 3.11 3.83 8.28 0.93 0.40 | -0.35
765 CABO RASO/ FAROL 2.20 3.61 7.27 0.91 0.53 0.12
800 SABUGAL/ MARTIM REI 2.82 5.10 7.82 0.95 0.14 | -0.06
878 PORTIMAO/ AERODROMO 6.08 3.61 3.41 0.71 0.40 0.59

Os valores maximos extremos (vermelho bold) indieagstacdo onde o modelo consegue prever com
menos exactiddo, ou seja, as estacdes onde exéemaiores discrepancias entre 0s campos
observados e previstos. As estacdes nas quais d@modelo € significativo apresentam valores de

correlaccéo baixo.

Estes resultados sdo a base de partida para augdtstdas equacles de regressdo do modelo
estatistico, que visa minimizar os desvios médiasethorar a previsdo local dos parametros em
estudo.
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3. Modelo Estatistico -MOS

Os modelos de previsdo estatisticos tém por basscégs de regressdes lineares multiplas, onde a
variavel dependente é expressa em fungéo das dades que contribuem para a sua variagdo. A
aplicac@o desses métodos é descrita na literabutd/jks (1995) e von Storch e Zwiers (1999).

3.1 Breve descricao do modelo

O MOS é um exemplo de um modelo estatistico qubeldce relacdes entre as previsdes do modelo
numérico e as observagdes. O caso mais simplifidedte método € a equacdo da regressao linear
simples, que estabelece a relacdo entre um Uréclicpor e um predictando.

3.1.1 Regressao linear simples

O método da regressao linear consiste em deterrainacta de regressdo que melhor se ajusta aos
dados (x,y) (onde x € a variavel predictora e y\@am@vel predictando) minimizando a soma dos
desvios quadraticos dos dados a recta. A equac@guokssao é uma funcaoxddada pela expressao:

y(x) =a+bx (3.1)

onde Yy é o valor previsto dg (observacgéo - predictando) a partind@revisdo do modelo numérico
- predictor). Os erros da previsdo do modelo deessgio sdo dados por:

g=%(x)-y (3.2)

Os coeficientes da equacao de regreagdioséo obtidos através das seguintes relagdes:

b: i=1 - — izl 7 i=1 i=1 > (33)
Z;,(X. -x)* nzn:(xi )7 - Zn:x,j
1= i=1 i=1
a=y-bx (3.4)

onde X e Yy sao os valores médios da previséo e da observasiectivamente.

O coeficienteb, designado pelo declive da recta de regressdode gdalo quociente entre a
covariancia de (x,y) e a varianciaxigé proporcional ao coeficiente de correlacdo feaentrex ey
(equacao (2.4)).

A correlacdo é uma quantidade adimensional queidnaccomo um indicador da qualidade de
previsao de X.
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3.1.2 Regressao linear multipla

Nos casos onde se considinaredictores, as equacdes de previsdo sdo obtida®s de regressdes
lineares mdultiplas. A equacédo de previsdo vem:

y=b, +bx +b,x, +...+b, X, (3.5)

onde by € denominado a constante da regressdo e os eo#dEida regressdo sdo os termos
(i=1,...,k), correspondentes aos k predictores legar

A equacao (3.2) dos residuos continua valida, sealor previsto y for funcdo do vector dos
predictoresy , i=1,...,k.

Os k+1 coeficientes da equacgao (3.5) sdo encontradosmimando a soma dos quadrados dos
residuos. Através da matriz dos dafis o vectory das previsdes é dado por:

9=[x]o (3.6)
ou seja:

Y1 10Xy X, o X ||y
Yol (1 X1 X 0 X | by (3.7)

Vol |1 X1 X2 0 X |LBe

Onde Yy é uma matriz(nX1)(i.e., vector) den observacgdes do predictando, [X] € uma matriz
(nxk +1) contendo os valores dos predictoresy’e= [bl b, - bk] é um vector(k +1x1)

dos parametros da regressao.

As equacgBes normais sao obtidas pela multiplicegiioada lado na equacgéo (3.6)[;)6}'T :

[X]"y =[x]"[X]o (3.8)

zy n ZX1 zxk by
IR DR D R (3.9)

zxky zxk zxkxl ZXE bk
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A matriz [X]T[X] tem dimenséo(k +1><k+1) e, cada lado da equacéo (3.8), tem dimenséo
(k +1x1).

3.2 Metodologia da construcdo do modelo estatistico

Depois de uma analise cuidadosa, da qualidade delmaumérico e preparacdo da base de dados,
que ir4 ser aplicada na construcdo da equacagessdo multilinear, o passo seguinte é seleccionar
0s possiveis predictores e validar o modelo estatisara cada estacdo e variavel em estudo.

3.2.1 Seleccéo de predictores

Os predictores para a elaboracdo da equacdo disségr devido as inUmeras associacdes possiveis
disponiveis, foram pré-seleccionados (figura 3.1).

Predictores
|

o(t-12) P(t+12)  P(t+24)  P(t+36)

1=0
o(t+24)
Predictando

Condigdes Iniciais

Figura 3.1 — Representacao espacial e temporal dos predictores pré-seleccionados.

Na tabela 3.1 estdo apresentados os predictorasoparinco casos de estudo realizados e na figura
3.1 esté representada uma visulaiza¢éo temporgrddgtores escolhidos.

Tabela 3.1 — Predictores seleccionados para o MOS em t+24h e para cada caso de estudo

Casos Predictores
A P(t+24)
B P(t+24) O(t)
C P(t+24) O(t) O(t-12)
D P(t+24) O(t) O(t-12) P(t+12)
E P(t+24) O(t) O(t-12) P(t+12) P(t+36)

As 5 versfes escolhem observacdes em t=0 ou artergrevisdes lancadas em t=0 para diferentes
prazos, mesmo que diferentes do instante paralseumetende executar o MOS (t+24h).
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Duas metodologias de aplicacdo do modelo forantwedfdas, de forma a estudar a sensibilidade do
modelo de regressdo em relacdo aos predictoresluzidos. Na primeira, o modelo foi construido
sem seleccao de predictores, onde a ordem corm@sodescrita na tabela anterior. No segundo, foi
realizado um método de selecc¢ao de predictoresadasno método de regresséao ‘forward stepwise’
(forward stepwise regression) (von Storch, Zwiet999) que permite seleccionar de forma
progressiva os preditores de acordo com um critigivariancia explicada. A escolha dos preditores
termina quando o diferencial de variancia explicada inclusdo de novos preditores ja ndo ser
estatisticamente significativo.

3.2.1.1 Regressadorward stepwise

A filtragem da regresséo consiste em seleccioreentre o conjunto de potenciais predictores, um
subconjunto de predictores estatisticamente robustanetodologia da regressao stepwise (stepwise
regression) consiste em seleccionar este sub-donatravés da exclusdo dos piores ou melhores
predictores.

O método escolhido para esta seleccéo foirward stepwise regressiogue consiste em adicionar,
sucessivamente, o melhor predictor disponivel |@aoeacdo de cada equacdo de regressao , em cada
estacdo e variavel de previsdo. Este processdaizde foi realizado através da seguinte estrutura:

1- No primeiro passo todos ds predictores X) sdo avaliados quanto a sua capacidade
predictiva do predictandg. Onde o primeiro predictor (fi € escolhido através da
maximizacao da correlac¢do entre os predictoreshbservacao, através de:

r =correlacc®(y, %) — i, =argmaxr(y, )| (3.10)

2- Constréi-se o modelo de regressao teste e cal@gaos coeficientea e b de regressao da
previsdo (através da equacao (3.1)).

3- 0 segundo predictor,fié seleccionado através da correlaccdo maxima emntesiduo (3.3)
da previsdo anterior e os restantes predictores.

r =correlacc®(e, X ) — i2=argmaxr (e, x,) (3.11)

4- Contudo, em cada passo em que se tenham escabhidpredictores, haverd um aumento
significativo da variancia explicada no m-ésimodictor escolhido se o teste:

SSR -SSR,
(SSE, /(n-m)) (312)

for superior ao quantih da distribuicdo F(1,n-m). Na equacédo (3.12),0 te88R é a soma
dos quadrados da regressdo, ou a soma dos quadiesiaiferencas entre as previsdoes da
regressdo e a média de, com m predictores, e SSE € a soma dos quadrasgosesiduos.
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Caso ndo haja aumento significativo da varianciplieeda com a adicdo de um novo
predictor, o predictor é excluido da equacao deessgo.

Este processo continua com a escolha do terceilmompredictor, continuando até ndo existirem
mais predictores disponiveis. Dado o numero reduzid preditores, ndo € aplicado o teste de
significancia da reducéo de variancia explicadan&odo aqui apresentado (método com seleccao)
difere da regressdo multilinear no seguinte. Em dezse resolver o sistema de equacbes dos
coeficientes de regressao multilinear com todospieslitores, fazem-se regressdes lineares dos
residuos das regressdes anteriores até esgotardsqweditores. A equacao de regressao finaledifer
da obtida com a regressdo multilinear (método selecgdo). O método sem seleccdo garante um
menor erro médio quadratico no periodo de calilwraigimodelo do que o método com seleccdo. No
entanto o método com selecc¢do, pelo menos quandmero de preditores é reduzido (neste caso no
maximo de 5) e ndo h& perigo de overfitting (exaeds preditores), pode produzir menores erros
médios quadraticos quando avaliado em validacdadey tal como veremos neste trabalho.

3.2.2 Validacéao cruzada

A fase final da construcdo do modelo € a validaCaMOS sera aferido em validacao cruzada, onde
as equacoes de regressao utilizadas para previe@onologica sao testadas numa amostra de dados
independentes da amostra de calibracdo do modelidséiso. A validacdo cruzada € uma técnica de
re-amostragem, os dados disponiveis sédo divididpstidamente em subconjuntos de dados de
desenvolvimento ou calibracdo do modelo estatigtiogerificacdo. Tal procede-se, simplesmente
avaliando a performance da equacéo de previsdo pan®dos dados, enquanto se usa o resto dos
dados como amostra de calibragéo.

. 12 Partigao Coefidentes da equacio de
regressao
Fase de Treino - i b,
i . il
— i e ‘l&ﬁfkf\ '\

t=1LNf2 P -

by
2 2 PartigBo

Previsio MOS e MSE da 22 Particio

Fase de Validacdo "

i“

\ il
o Y AW "
D Al y=b,+bx +bx,+.  _+bx
L V’»\ ™ /'ﬁ 1 N( )1
MSE(x)= 3" (7 —x7
(=5 2. -

=]

t=(N+#1)/2....N

Figura 3.2 — Diagrama do método de validag&o aplicado (validacdo cruzada).

A figura 3.2 ilustra 0 método de validacdo aplicaflovalidacao cruzada é feita usando os conjuntos
de dados de desenvolvimento do tamahiig e os conjuntos de verificacdo contendo a restante
observacdo do predictando, onde2 o numero total de dados da série. O modelo dessdp é
recalculado para cada uma das duas particdesdgatseino e fase de validacdo). Uma vez obtidas as
previsdes, calcula-se o erro médio quadratico deigio [MSE — equacao (2.2)] obtido pela média
dos quadrados das diferencas entre observacdesvisdas. O processo de validacdo cruzada usa
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todas ad\ observacdes do predictando para estimar o MSHyifiedo que cada observacdo seja
tratada de cada vez, como um dado independente.

3.3 Analise do output

3.3.1 Medidas da qualidade do modelo estatistico

Para além das medidas apresentadas na seccdo®gktre (SC), também, ira ser uma medida
adoptada para a avaliagcdo da qualidade do modtdtiséso obtido para cada caso de estudo e
variavel.

O SC - MSESS (Mean square error skill score) &aa entre a diferenca do erro médio quadratico
do modelo numérico e do modelo estatistico, corarro médio quadratico do modelo numérico e é
definido pela equacéo,

_ MSE(MMS) - MSE(MOS) (3.12)
MSE(MMs)

SC

Se o valor méximo for igual a 1 a previsdo do MO&#deita, enquanto que se o valor maximo for
igual a 0 o modelo de previsdo estatistico é etpnt@ a previsdo numérica. Um valor negativo
corresponde ao pior resultado, ou seja, que agd@@wdo modelo estatistico € pior que as previsdes d
modelo numérico.
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4. Apresentacado dos resultados do modelo estatistico

Nesta secc¢do vao ser apresentados e discutidesuwtados finais do modelo estatistico,bem como a
avaliacdo estatistica, para os cinco casos decedtodam aplicadas as metodologias apresentadas na
seccao anterior (método com seleccdo e sem sejecgao

Da analise da qualidade do modelo numérico, asgirey desinviesadas do MM5, ou seja, obtidas
por uma correcgdo aditiva simpleg;¥se#Ymvs-BE, tém no periodo de avalia¢éo do viés, o vador d
MSE,miase (MSEuus-BE)’ e portanto o respectivo score (SC) vale (BE)SEuws. Recorrendo a
tabela 2.2 e aos valores médios de BE e de)S&bbre todas as estacfes, obtemos os scores de
0.19, 0.004 e 0.027 para as previsdes desinviesa$gectivamente da temperatura T, componente u
e componente v do vento.

Correlaccao dos predictores com o predictando

O primeiro passo para a obtencao do modelo dessfipes a analise da qualidade da relacao entre os
dados disponiveis, ou seja, a relacdo entre aswvalgées das Oh e os diferentes predictores pré-
selecionados. A correlacgéo (r) € a medida estatjsipresentada na tabela 4.1, que ira servir para
estabelecer esta relacdo. Assim, para cada edtdcccada grandeza (u,v,T), destaca-se a cor, de
entre os 5 preditores, o que exibe maior correlag®o as observagdes respectivas, utilizando-se as
cores vermelha, azul e verde, respectivamenteTparav.

Tabela 4.1 — Correlacgéo entre predictores e predictando para as varidveis em estudo
(temperatura, componente zonal e meridional do vento).

Predictores
P(t+24) P(t+12 P(t+36) o(t) O(t-12)
T u v T u u v T u v

0,44| 0,8 0,62 045| 0,60 | 0,84| 0,46 0,48
0,23 0,91 0,16 89 (0 060]| 083 0,22 041
0,73 0,93] 0,61 0,500 0,6Q 089 04 0,36
0,64 087 04% 0,31 042 0,78 0,29 0,46
0,74 | 0,87| 0,54 0,63 0,5483 0 0,33| 0,44
0,57 | 0,94 0,19] 0,48 0,88 0,29 0,07
0,70 | 0,93| 0,60 0,63 0,5386 0 0,38] 0,39
0,67 | 091| 0,58 0,62 051 052 082 042 046

87

01

0,77 | 093] 0,61 0,66 b2 0/55 0,551,880 0,33] 0,40
0,37 0,92 0,34 0,39 023 031 086 0412 0,19
0,65 | 0,95| 055 041 b B9 0/44 0,3986 0 0,27| 0,23
0,61 | 094 0,57 0,57 b b3  0/49 0d,46900 0,35] 0,35
0,52 | 0,94 042 0,22 b b3 0[28 (,1889 0 0,14 0,07
0,65 | 0,90| 045 0,54 D b0 0/48 0d,41850 0,38] 0,25

3

055 | 092 057 068 09
059| 0,79 0,31 0,59
0,72 | 0,81] 0,47 0,65
0,04 | 091 049 0,2]
0,38 | 0,89] 0,07] 0,34
029] 091 035 03
0,51 | 0,92 0,26] 0,17 > 0
048 | 093] 056 030 094 066 027 0p2 0/49 021880 0,28| 0,16
054 | 094 050 049 098 061 039 03 056 047900 0,31] 0,32
0,69 | 094 055 0,62 0900808 065 091 051 046 087 0,30 0,80
064 | 094 064 056 09 069 0535 02 0/49 0,3589 0 0,34| 0,24
050 | 093] 034 035 094 036 046 093 0 d,1888 0 0,28] 0,07

0, 0,73| 091] 049 059 088 0,29 0,39
0,79 0,21 0,34
Dy 0,72 0,19 0,84
084 0,31 0,06
0,87, 0035 0,14
0,83 0,28 0,28
,2789 0 0,08| 0,08
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Tabela 4.1(Cont.) — Correlaccédo entre predictores e predictando para as variaveis em
estudo (temperatura, componente zonal e meridional do vento).

Predictores
P(t+24) P(t+12 P(t+36) o) o(t-12)
T u \Y T u \Y T u \Y T u \Y T u \
666 0,66 091 04d 063 098 04 0,68 054 059 085 037 045
668 0,27] 0,7400M8 0,80 | 0,73| 036 0,1 0,16| 0,17] 073 012 0,04
683 0,82 093] 045 057 095 046 45 (55860 0,25| 0,33
686 -0,19] 0,48 090 0,09 051 092 0,20 0,57 | 0,82| 0,26 0,39
687 0,40 -0,35 094 045 018 0,30 043 | 0,89 021 0,27
697 | 0,89 0,19 | 0,88| 037 0,08 0,04 08§ 028 0,04
702 0,66 | 084| 049 0,61 31 (44790 0,37| 0,38
705 052 | 080| 0,20/ 0,49 049 0,79 019 040 078 0049 0,08
713 055 | 078| 047 053 048 09 020 0,32740 0,29| 0,28
716 0,81 | 089| 063 0,68 059 083 038 0,88
724 029 087 018 0,58 057 083 03§ 0,28
726 061 0,71 000 054 069 0,04 0,43 0,70 0,14 0,338
734 0,71 | 091 030 062 091 04p 05186 ) 0,21| 0,36
739 0,69 | 088| 015 055 086 023 049] 082 026 0,35
744 0,32| 087 04 0,89 0,88 7 019 084 030 017
765 012 08§ 047 025 0O, 0,30] 0,87] 055 0,60 0,78 0,42] 0,42

766 049| 094 051 0,63 094 072 | 093] 051 049 090 046 0,23
767 046| 0,73 050 0,61 | 0,72 060 066 040 039 OO0 0443 0,28
776 050 | 09| 040, 0,48 0,90 0,44 0,92 047 035850 0,32 0,28
783 056| 089 0,28 057 | 0,88 053 091 038 039 084 026 0,25
800 0,14 -006 093 0,22 039 0,93 29 0 0,57 | 0,89| 0,18 0,44

803 0,71[ 0,62 093] 062 053 0,9000080 0,58 053 039 089 033 0,p3
806 027 091 054 035 098 04089 09/ 050 017 0,87 038 0,09
812 0,21] 08§ 033 018 085 0,4 023 0,15| 0,82] 0,31 0,03
824 053] 0,94 054 056 094 071 050 094 051 024 091 0J39 016
835 0,59 | 095| 041 054 09 034 057 083 028 033910 0,23 0,23

837 062 094 054 o052 o9 04065] 093] 049 034 089 032 0,15

]
n
848 057 | 092| 037, 054 092 053 048 0,92 0J37 0,30870 0,20| 0,25
850 0,59 095 05 059 09% 04064| 095| 055 039 091 0,30 0,26
b
B
b

863 0,72 095| 057 061 09 056 068 085 051 045900 0,29] 0,28
864 059 092 064 055 098 05068 093] 048 042 087 028 0727
865 0,77 094 051 o058 095 047 070 0094 0J47 049890 0,27] 031
867 0,33] 0,94 050 040080 039|057 | 094 050 047 089 03¢ 0,04

868 0,77 | 092| 038 0613 094 045 0,67 O, 0,50| 0,86 0,28 0,37
878 059 | 085| 0,21 044 084 025 O, 040| 035 080 0,21 o0,04

Em geral, os resultados mostram que existe umarmel&cao entre a observacao e a previsao das
24h. Este resultado é mais persistente para a tatope, € menos consistente para as componentes
zonal e meridional do vento. Em geral e para alé®m previsbes P(t+24), as observacfes da
temperatura no instante de lancamento da previéd,e nas 12 horas precedentes, O(t-12) séo
igualmente bons preditores conforme se verificagp@levadas correlagdes, da ordem de ~0.85 a
~0.96. Tal, mostra que previsdes por persisténtiartecida da temperatura (regressao linear com
observacdes antecedentes) sdo de razoavel qualitamiese que, para a maioria das estacdes e para
a temperatura em O(t+24h) (instante da valida@isgquéncia de preditores por ordem decrescente
de qualidade séo: P(t+24), (P(t+12) ou P(t+36))) ©0(t-12). No que respeita as componentes (u,v)
do vento, as correlagBes das previsdes P(t+24)asoabservacdes O(t+24) sdo da ordem de ~0.40 a
~0.70 com excepc¢ao de algumas estacdes francaméstée.g. 668, 686, 689, 726). Para algumas
estacdes, o melhor preditor do vento em t+24 évigio P(t+36). Tal poderd mostrar que no que diz
respeito ao vento, a previsdo MM5 esta atrasada. lhipbtese de explicacdo é a de que a velocidade
de propagacdo dos sistemas sindpticos é subestmoadedelo MM5, juntamente com o efeito de
certos efeitos locais. Apenas, num nimero ainda mduzido de estacbes, os melhores preditores do
vento sdo P(t+12) ou O(t), apesar de as difergrapasP (t+24) ndo serem muito significativas.
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4.1 Resultados dos MOS

Nas seguintes seccles, vao ser apresentados dsdesudos cinco casos de estudo do modelo
estatistico MOS. Para os ultimos quatro casosseé@nalisadas duas abordagens, de acordo com a
metodologia aplicada a ordem dos predictores esaptadas as respectivas avaliacdes estatisticas. Os
resultados mapeados apresentam um valor médiredisdo estatistica MOS de 24 horas e do score
(SC), da temperatura (T), da componente zonal uetito e da componente meridional v do vento
para Portugal Continental, relativos ao ano de 2@ scores globais calculam-se pela mesma
férmula de score em cada estacdo com a excepcamea® MSE é acumulado sobre todas as
estacles, ou seja, para o calculo faz-se a corc@temlas séries para todas as estacdes avaliando-se
as estatisticas com a essa série alongada. O nsesoitdiza para as viés global, correlacao global,
MSE global e RMSE global.

411 CasoA

No primeiro caso de estudo, apenas foi pré-seleadim um predictor (previsdo das 24 horas do
modelo MM5 — P(t+24)). Os resultados finais do nodeara cada variavel estdo apresentados na
figura 4.1.

MOS A - comp v
(mis)

MOS A - Temperatura
°C]
mean=-0 47

MOS A - comp u
(mis)

mean=12.36 mean=0.098

A B C

Figura 4.1 — Previsfes de 24 horas do MOS com um predictor A) Temperatura; B) componente u do
vento; C) componente v do vento.

4.1.1.1 Avaliacao da qualidade das previsdes do MOS (casg A

Na tabela 4.2 estdo apresentados os parametabsisds de avaliacdo da qualidade dos resultados
do modelo estatistico MOS, para o caso A. Os sanéstios em validacdo cruzada sao: 0.41, 0.79 e
0.83, respectivamente para T, u e v. Ao comparélms 0s scores respectivos das previsées
desinviesadas: 0.19, 0.004 e 0.027, verificamosacafectacdo de um factor multiplicativo a previsao
MM5 P(t+24), através da regressao linear simptespduz uma elevada correc¢do. Esta correccao e
o valor do score tem duas origens. A primeira prod®downscalinginear entre a previsdao MM5 e

a estacdo IM com correccdes devidas a diferencadtitiede e correccdes horizontais. A segunda
correccao é de natureza intrinseca ao modelo, depda dos erros de representatividade do modelo
associados a sua resolucao espacial e temporiag® @os erros puramente associados a incertezas
das condicdes iniciais e fronteira (erros de péavessociados a predictabilidade).
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Tabela 4.2 — Parametros estatisticos de avaliacdo da qualidade da previsdo do modelo MOS
— caso A para a temperatura e cada componente horizontal do vento.

Variaveis
A o Componente zonal] Componente meridional
Parametros Estatisticos Temperatura =~ “ . " | do Vento - v
BE 0.04 -0.02 0.02
r 0.92 0.50 0.53
RMSE 2.30 1.77 1.69
MSE 5.31 3.14 2.87

Os mapas da figura 4.2 representam a analise didapeda previsdo MOS relativamente a previsdo

MMS5 (SC).
B C

A

¥y - &
Figura 4.2 — Score (SC) entre as previsdes do MOS — caso A e as previsdes MM5. A) Temperatura;

SCA-T
SCylobal=41%
(&
5 1
B) componente u do vento; C) componente v do vento.

412 CasoB

Neste caso foi adicionado o predictor da observagf@otuada para t=0, ou seja, a observacao
realizada na hora da simulagdo do modelo. A s&tedgs dois predictores (P(t+24) e O(t)), para as
duas abordagens, seguiu a metodologia apresentadapitulo anterior. Os resultados finais do
modelo estatistico sem selecc¢cdo e com seleccdoapéesentados na figuras 4.3 e 4.4,
respectivamente.

MOS B - Temperatura MOS B - comp u MOS B - comp v
(°C) (mis)

mean=12.63 mean=0.14 mean=-0.44

A B C

Figura 4.3 — Previsfes de 24 horas do MOS — caso B com dois predictores A) Temperatura; B)
componente u do vento; C) componente v do vento.
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MOS B - Temperatura MOS B - comp u MOS B - comp v
(°C (mis)

mean=12.36 mean=0.088 mean=-0.48

A B C

Figura 4.4 — Previsfes de 24 horas do MOS — caso B com selecc¢éo de dois predictores. A)
Temperatura; B) componente u do vento; C) componente v do vento.

4.1.2.1 Avaliacao da qualidade das previsdes do MOS (cas9 B

Os resultados da avaliacao estatistica, para aosecasos, estdo apresentados na tabela 4.3 es4.4. A
figuras 4.5 e 4.6 mostram os mapas do score dolmbt@S- caso B em relacdo a previsdo MM5. Na
regressdo sem seleccao, isto é na regressao coaditbpes simultaneos (P(t+24) e O(t)), obtiveram-
se scores globais e valores de MSE que praticanm@ataliferem dos obtidos com P(t+24) (tabela
4.2). Quando se opta pelo método de regressao @ectao, isto € em que se faz regressao linear do
residuo resultante da previsao linear do melhorddds preditores, estacdo a estacdo, entdo obtém-se
melhores resultados, isto € menores valores de BISEvalidacdo cruzada. Tal evidencia que o
segundo método, dito com seleccdo € mais eficigméy menos para o tipo de preditores
considerados. Estes resultados verificam-se edpetite para a temperatura em que se passa de um
score de 0.41 para 0.56, ao optar por um métodosetescao de preditores em vez de sem selecgao.
Quanto as componentes do vento as melhorias saginmiar De notar ainda que ,0 MOS da
temperatura, para ambos os métodos é especialafarde, nas regides litorais a Sul do Tejo. Quanto
ao vento, a distribuicdo regional do score é ndatente homogénea.

Tabela 4.3 — Parametros estatisticos de avaliacdo da qualidade da previsdo do modelo MOS
— caso B, sem seleccao de predictores, para a temperatura e cada componente horizontal

do vento.
Variaveis (sem seleccao)
A . Componente zonal Componente meridional
Parametros Estatisticos Temperatura do vento — u do Vento - v
BE 0.308 0.018 0.046
r 0.93 0.54 0.58
RMSE 2.29 1.75 1.63
MSE 5.25 3.05 2.67
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Tabela 4.4 — Parametros estatisticos de avaliacdo da qualidade da previsdo do modelo MOS
— caso B, com seleccao de dois predictores, para a temperatura e cada componente
horizontal do vento.

Variaveis (com seleccao)
A .. Componente zonal] Componente meridional
Parametros Estatisticos Temperatural do vento — u do vento - v
BE 0.039 -0.032 0.007
r 0.94 0.58 0.59
RMSE 1.98 1.66 1.56
MSE 3.92 2.77 2.44

SCB-v
SCylobal=84%

A B C

SCB-u
SCylobal=79%

08
06
04

02

Figura 4.6 — Score (SC) entre as previsdes do MOS- caso B, com dois predictores, e as previsdes
MMS5. A) Temperatura; B) componente u do vento; C) componente v do vento.

SCB-u SCB-v
$Cglobal=81% SCglobal=85%

A B C

Figura 4.7 — Score (SC) entre as previsdes do MOS — caso B, com seleccado de dois predictores, e as
previsbes MM5. A) Temperatura; B) componente u do vento; C) componente v do vento.
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413 CasoC

O modelo de regressao para o caso C foi eleborano X predictores (P(t+24) ,0O(t) e O(t-12)).
Relativamente ao caso B, foi adicionado como ptedios dados da observacédo efectuada para 12
horas antes do lancamento da previsdo. Os resslthdais para as duas metodologias estdo
apresentados nas figuras 4.8 e 4.9.

MOS C - comp v
(m/s)
mean=-0.44

MOS C - comp u
(ms)

mean=12.68 mean=0.15

S - N w B o
S - N = R oo

N PN
b oA b 4

A B C

Figura 4.8 — Previsfes de 24 horas do MOS- caso C com trés predictores A) Temperatura; B)
componente u do vento; C) componente v do vento.

MOS C - comp v
(m/s)
mean=-0.48

MOS C - Temperatura MOS C - comp u
C] (mis)

mean=12.36 mean=0.088

S - N w & o
S - N w R oo

N PN
b oA b 4

A B C

Figura 4.9 — Previsfes de 24 horas do MOS — caso C com seleccao de trés predictores. A)
Temperatura; B) componente u do vento; C) componente v do vento.

4.1.3.1 Avaliacdo da qualidade das previsbes do MOS (casg C

Os resultados da avaliacdo estatistica estdo apadss na tabelas 4.5 e 4.6. Os mapas das figuras
4.10 e 4.11 ilustram a medida estatistica SC (y@@ne as trés variaveis previstas pelo MOS — caso
C. Os valores médios do score em validacdo crumddavariaram muito devido a inclusdo de um
terceiro preditor em relacdo ao caso com dois fmexdi, quer pelo método sem seleccao, quer pelo
método com seleccao. Desse modo o MOS linear faticamente estabilizado com a verséo B (com
seleccao).
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Tabela 4.5 — Parametros estatisticos de avaliacdo da qualidade da previsdo do modelo MOS
— caso C, sem selecc¢édo de predictores, para a temperatura e cada componente horizontal
do vento.

Variaveis (sem seleccao)

A . Componente zonal] Componente meridional
Parametros Estatisticos Temperatural do vento — u do vento - v
BE 0.364 0.034 0.047
r 0.93 0.54 0.59
RMSE 2.29 1.75 1.61
MSE 5.23 3.06 2.60

Tabela 4.6 — Parametros estatisticos de avaliacdo da qualidade da previsdo do modelo MOS
— caso C, com selecc¢do de trés predictores, para a temperatura e cada componente
horizontal do vento.

Variaveis (com selec¢éo)
A . Componente zonal] Componente meridional
Parametros Estatisticos Temperatural do vento — u do vento - v
BE 0,033 -0,03 0,01
r 0,94 0,58 0,59
RMSE 1,98 1,66 1,56
MSE 3.91 2.76 2.43

’U.Q

$CC-u sCC-v
chlob:lﬂi% SCglobal=79% sCglobal=8a%

A B C

Figura 4.10 — Score (SC) entre as previsdes do MOS- caso C, com trés predictores, e as previsées
MMS5. A) Temperatura; B) componente u do vento; C) componente v do vento.
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$CC-u sCC-v
SCglobal=81% SCglobal=85%

A B C

Figura 4.11 — Score (SC) entre as previsdes do MOS — caso C, com seleccéo de trés predictores, e
as previsbes MM5. A) Temperatura; B) componente u do vento; C) componente v do vento.

414 CasoD

Para este caso, quatro predictores (P(t+24), O()12) e P(t+12)) foram utilizados para a obtencéo
da equacado do modelo estatistico. Os mapeamerggaalasdes do MOS das médias anuais de cada
varavel estdo apresentados na figura 4.12 e 4.13.

MOS D - Temperatura MOS D - comp u MOS D - comp v
(°C) (m's)

mean=13.36 mean=0.04 mean=-0.39

A B C

Figura 4.12 — Previsdes de 24 horas do MOS- caso D com quatro predictores. A) Temperatura; B)
componente u do vento; C) componente v do vento.
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MOS D - Temperatura MOS D - comp u MOS D -comp v
(°C]) m:

(mis
mean=12.36 mean=0 077

A B C
Figura 4.13 — Previsfes de 24 horas do MOS- caso D com seleccdo de quatro predictores A)
Temperatura; B) componente u do vento; C) componente v do vento.

4.1.4.1 Avaliacdo da qualidade das previsbes do MOS (cas9 D

Os resultados da avaliacdo estatistica estdo apaess na tabelas 4.7 e 4.8.

Os mapas das figuras 4.14 e 4.15 ilustram a mesfithtistica SC (score) para as quatro variaveis
previstas pelo MOS - caso D. Os scores para este dm 4 preditores, relativos ao método sem
seleccdo baixaram bastante em relacdo ao casoptedBores sem seleccdo). Por exemplo para a
temperatura passou-se de um score de 0.41 paracOR#e mostra que regressdo multilinear com 3
preditores deixa de ser eficaz. Os scores no mé&toshoseleccao ficam praticamente inalterados em
relacdo ao caso C, na verdade o quarto preditojd@mrrelacao praticamente nula com o residuo da
regressao linear (com selecc¢éo) obtida com 3 jpredit

Tabela 4.7 — Parametros estatisticos de avaliacdo da qualidade da previsdo do modelo MOS
— caso D, sem selecc¢édo de predictores, para a temperatura e cada componente horizontal

do vento.
Variaveis (sem seleccao)
A . Componente zonal Componente meridional
Parametros Estatisticos Temperatura do vento — u do Vento - v
BE 1.04 -0.079 0.098
r 0.93 0.51 0.57

RMSE 2.68 1.85 1.78
MSE 6.78 3.43 3.17

Tabela 4.8 — ParAmetros estatisticos de avaliagdo da qualidade da previsdo do modelo MOS
— caso D, com selec¢do de quatro predictores, para a temperatura e cada componente
horizontal do vento.

Variaveis (com seleccao)
A L Componente zonal] Componente meridional
Parametros Estatisticos Temperatural do vento — u do vento - v
BE 0,031 -0,042 0,017
r 0,94 0,59 0,61
RMSE 1,97 1,63 1,53
MSE 3.89 2.68 2.33
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$CD-U

- S$CD-v
SCglobal=77% sCglobal=81%

@Z

za b

s

A B C

Figura 4.14 — Score (SC) entre as previsdes do MOS- caso D, com quatro predictores, e as previsdes
MM5. A) Temperatura; B) componente u do vento; C) componente v do vento.

$CD-u $CD-v
SCglobal=82% SCglobal=86%

A B C

Figura 4.15 — Score (SC) entre as previsdes do MOS — caso D, com selec¢éo de quatro predictores, e
as previsdbes MM5. A) Temperatura; B) componente u do vento; C) componente v do vento.

415 CasoE

Neste caso foram utilizados todos os predictorésspleccionados (P(t+24), O(t), O(t-12), P(t+12) e
P(t+36)). Os resultados finais para as duas meigid estdo apresentados nas figuras 4.16 e 4.17,
respectivamente.
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MOS D - Temperatura
i

mean=13.66

A

MOS E - comp u
(mis)
mean=0.03

S = N w &~ o

a koG R -

B

C

MOSE - comp v
(mis

mean=-0.37

= = N = oo

D T N

Figura 4.16 — Previsfes de 24 horas do MOS- caso E com cinco predictores. A) Temperatura; B)
componente u do vento; C) componente v do vento.

mean=12.36

A

MOS E - comp u
(mis)
mean=0.08

H b oG b L o= = N o oo

B

C

MOSE - comp v
(mis)

mean=-0.46

S = N w = o

S

Figura 4.17 — Previsbes de 24 horas do MOS- caso E com seleccédo de cinco predictores. A)
Temperatura; B) componente u do vento; C) componente v do vento.

4.15.1 Avaliacao da qualidade das previsbes do MOS (cas9 E

Os resultados da avaliagéo estatistica estdo apaess nas tabelas 4.9 e 4.10.

Tabela 4.9 — Parametros estatisticos de avaliagdo da qualidade da previsdo do modelo MOS
— caso E para a temperatura e cada componente horizontal do vento.

Variaveis (sem selec¢ao)
A - Componente zonal] Componente meridional
Parametros Estatisticos Temperaturay =~ " 0" " do vento — v
BE 1.34 -0.088 0.115
r 0.93 0.50 0.54
RMSE 2.74 1.89 1.80
MSE 7.51 3.57 3.25
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Tabela 4.10 — Parametros estatisticos de avaliacdo da qualidade da previsdo do modelo
MOS - caso E, com seleccdo de cinco predictores, para a temperatura e cada componente
horizontal do vento.

Variaveis (com seleccao)
A - Componente zonal] Componente meridional
Parametros Estatisticos Temperatura do vento — u do vento - v
BE 0,03 -0,03 0,026
r 0,94 0,62 0,64
RMSE 1,95 1,58 1,48
MSE 3.82 2.49 2.19

Os mapas das figuras 4.18 e 4.19 apresentam a anesltistica SC (score) para as trés variaveis
previstas pelo MOS - caso E. A semelhanca do casséiste-se a continuacdo da degradacédo do
MOS com o método sem seleccao e a inexisténcisetteonias em relacdo ao método com selecgéo.

SCE-U SC E-v
sCglobal=76% SGglobal=80%

1

08
06
04
02
o

01

-
. o sCglobal=16% '
@ C 08
) . 06
7_\1 04
B

A

C

Figura 4.18 — Score (SC) entre as previsdes do MOS- caso E, com cinco predictores, e as previsdes
MMS5. A) Temperatura; B) componente u do vento; C) componente v do vento.

SCE-T
I sCglobal=57%

SCE-u SCE-v
sCglobal=82% sCglobal=86%
1 1
08 08
06 06
04 04
E 02 E 02
0 0
01 01
B Cc

Figura 4.19 — Score (SC) entre as previsdes do MOS — caso E, com seleccao de cinco predictores, e
as previsdées MM5. A) Temperatura; B) componente u do vento; C) componente v do vento.

4.2 Discussao dos resultados do modelo

A construgdo das equagles de regressdo dos moekht$sticos sdo metodologias sensiveis a
seleccdo da ordem dos seus predictores. Na talidleedta uma sintese dos resultados apresentados
na seccao anterior.
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Tabela 4.10 — Resumo dos parametros estatisticos de avaliagdo da qualidade da previsédo
dos modelos MOS e MM5, para a temperatura e cada componente horizontal do vento.

Parametros Estatisticos
Casos | seleccdq Variaveis BE r RMSE MSE SC [%]

T 1.29 0.92 2.99 8.95

MM5 u -0.25 0.49 3.83 14.66
v -0.67 0.51 4.07 16.55

T 0.04 0.92 2.30 5.31 41

A néo u -0.02 0.50 1.77 3.14 79

v 0.02 0.53 1.69 2.87 83

T 0.04 0.94 1.98 3.92 56

sim u -0.03 0.58 1.66 2.77 81

B v 0.007 0.59 1.56 2.44 85

T 0.308 0.93 2.29 5.25 41

néo u 0.018 0.54 1.75 3.05 79

v 0.046 0.58 1.63 2.67 84

T 0.033 0.94 1.98 3.91 56

sim u -0.03 0.58 1.66 2.76 81

C v 0.01 0.59 1.56 2.43 85

T 0.364 0.93 2.29 5.23 42

n&o u 0.034 0.54 1.75 3.06 79

v 0.047 0.59 1.61 2.60 84

T 0.031 0.94 1.97 3.89 57

sim u -0.042 0.59 1.64 2.68 82

D v 0.02 0.61 1.53 2.33 86

T 1.04 0.93 2.60 6.78 24

néo u -0.079 0.51 1.85 3.43 77

v 0.098 0.57 1.78 3.17 81

T 0.03 0.94 1.95 3.82 57

sim u -0.03 0.62 1.58 2.49 82

E v 0.03 0.64 1.48 2.19 86

T 1.34 0.93 2.74 7.51 16

n&o u -0.09 0.50 1.89 3.57 76

v 0.115 0.54 1.80 3.25 80

Em primeira andlise, os melhores resultados obt&#us verificados no caso E com seleccdo de

predictores. Estes resultados inidicam uma melhwigrevisdo das variaveis na ordem de: 60% na
previsdo da temperatura, e 85% na previsdo dasa@nfes horizontais do vento. Em geral, para

todos os casos de estudo, a seleccao de predjcitnases da técnica da regressao forward stepwise
apresenta sempre melhores resultados. Este mé&ident consideracdo a minimizacédo dos residuos
do modelo, seleccionando o predictor que melhdsfagh esta condicao.

Os resultados em geral, mostram uma diminuicaordoreédio quadratico e do viés, e uma ligeira
melhoria da correlac¢ao, mais significativa naspamentes horizontais do vento no caso E (aumento
de 10%).

Os resultados do modelo para os casos onde naelexeienou a ordem dos predictores € menos
satisfatoria. Estes resultados mostram que a mhrtadicdo do quarto e quinto predictor, o modelo
deixa de apresentar melhoria nos resultados. fAmals a tabela 4.1, onde estdo inidcadas as
correlaccbes de todos os predictores com os ddmesvados, verifica-se que apesar dos predictores
P(t+12) e P(t+36) apresentarem valores altos deeleocdo (sendo por vezes os melhores,

principlamente para as variaveis do vento), a sudribuicdo ndo é significamente positiva. Este

facto, traduz a importancia da ordem de selec¢c8opdtenciais predictores a utilizar na construcdo
das equacbes de regressao do modelo.
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Uma segunda andlise, permite-nos verificar queaso é, onde o modelo de regressdo apresenta um
Unico predictor (a previsdo das 24 horas — P(tH24h)previsdo melhora cerca de: 40% para a
temperatura e 80% para as componentes do ventoaGualigdo de um novo predictor na construcéo
do modelo os valores das previsées melhoram cexca %, em relacdo ao caso A. Com a adicéo
continua e sucessiva dos predictores, a previs@wodelo sofre apenas ligeiras melhorias, inferiores
ao verificado na introducdo do segundo predictocaso B. A introducdo sucessiva de mais
predictores permitem a refinacdo do modelo.

Sera que a ligeira melhoria dos modelos de prewis@o o aumento de numero de predictores é
significativa? Para melhor avaliar estas diferengasinterpretar a importancia da adicdo de
predictores, vao ser apresentados alguns ressltidoomparacéo entre os casos de estudo.

4.2.1 Comparacao dos resultados MOS

A figura 4.20 apresenta a diferenca entre o errdionguadratico (MSE) do caso A e do casoB. Esta
avaliacdo vai permitir analisar as zonas onde géadie predictores é mais significativa.

MSEA-MSEB
Componente v

19

A B C

Figura 4.20 — Diferenga entre o erro médio quadratico (MSE) dos casos de estudo A e B — com
seleccédo de predictores. A) Temperatura; B) componente u do vento; C) componente v do vento.

Estes resultados comprovam a ligeira melhoria naggbes anteriormente verificadas, resultantes da
incrementacdo de predictores na equacao de regress@nodelo. Os valores proximos de zero
indicam que o modelo para o caso B nao é signidindiferente), ou seja, ndo vai melhorar a
previsdo do modelo no caso A. No mapa da tempearatistem algumas estacdes onde esta diferenca
é significativa, valores da diferenca superioregm, 0 que nos indica que para algumas estacdes a
aplicacdo do modelo de regressdo caso B é edatisnte significativo ( exemplo: estacao de
Portimdo). Para as componentes horizontais do yvap&nas poucas estacées vao benificiar com a
adicdo de mais um predictor. Contudo, na figurd €2apresentada a analise da incrementacdo de
mais um predictor (MSEB-MSEC).
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MSEB-MSEC
Temperatura
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Figura 4.21 — Diferenca entre o erro médio quadratico (MSE) dos casos de estudo B e C — com
seleccédo de predictores. A) Temperatura; B) componente u do vento; C) componente v do vento.

Como esperado, o modelo caso C ndo apresenta mslisignificativas na reducdo do erro médio
guadratico. Este resultado esta de acordo comratusdes apresentadas na seccao anterior.

Contudo, os melhores resultados incluem este poedi©® modelo melhora 1% no caso D. Os
melhores resultados da previsdo estatistica, dpet@tura e das componentes horizontais do vento,
sdo os apresentados no caso E. Apesar de Ultiedticfor ser também pouco significativo, existe
uma diminuicdo do erro médio quadratico, uma méhda correlaccdo e, para a temperatura e
componente zonal do vento, uma diminui¢éo do viés.

Este estudo revela que, para cada variavel e aestacdo, existe um sub-conjunto de potenciais
predictores, onde a metodologia aplicada na seledaasua ordem é um método indispensavel na
construcdo de cada equacdo de regressao.

4.2.2 Coeficientes da equacao de regressao

As equacdes do modelo tém como base os coeficidrtesgressao. Nas figuras 4.22 e 4.23 estéo
apresentados os valores lolee b; para o primeiro caso de estudo (Caso A). O coetfiei, esta
relacionado com o viés BE e a média das observa@aﬂravés da equacao:

b, =0, (BE) + (1-by) X,y (4.1)

Note-se igualmente que o coeficienteélid mesmo que seria obtido ao centrar a sérieathtpr, isto

€ ao subtrair-lhe a média, obtendo a série dasaimanDesse modo, o coeficiente multiplicativeéb
invariante a uma mudanc¢a puramente aditiva donséstie unidades (ex. utilizagdo de graus Kelvin
em vez de centigrados na temperatura).
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¢
componente u

componente v
MOSA - b1

MOSA - b1

A B C

Figura 4.22 — Coeficiente de regressao b;. A) Temperatura; B) componente u do vento; C)
componente v do vento.
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Figura 4.23 — Constante de regresséo by. A) Temperatura; B) componente u do vento; C)
componente v do vento.

Analisando os resultados verifica-se que o coefteile, € proporcional a correlaccao. Quanto maior a
O coeficiente bexprime-se pela férmula:

_cor(X,, X, ) (X,)
S

(4.2)

onde cor(xx,) € a correlacdo entre o predictangoexo predictor xe o(x,) e 0(x,) Sa0 0s seus
desvios padrdo. Analisando os resultados verificgu® o coeficients;, € proporcional a correlaccgéo.

Quanto maior a correlaccdo, da previsdo do MM5 asmbservagdes, maior o valor do coeficiente
by.

Os coeficientes das equacdes de regressao pelalanéton seleccdo, bem como a ordem dos
predictores seleccionados, do modelo casoE, pamageratura e componentes horizontais do vento,
estdo apresentados nas tabelas 4.11 a 4.13.

Verificamos anteriormente que o método com selepcaticamente estaciona em termos de score ao
fim de escolhidos 3 preditores. Este facto é coimplatom os resultados dos coeficientes b4 e b5,
relativos ao quarto e quinto preditores serem mnoferiores aos coeficientes b1, b2 e b3.
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Tabela 4.11 — Coeficientes de regressao do caso E, com seleccao de 5 predictores, para a

variavel da temperatura.

N° Estacéo b0 np bl np b2 Np b3 np b4 np b5
531 0,7928028 | 5 | 0,1762292 | 1 | 0,2514222] 4 | 0,4730408] 3 | 0,1240265| 2 | -0,1196021
533 -3,66132 | 2 [ -0,0123351| 4 [0,3845835 1 | 0,7243338] 3 [ 0,1493616| 5 | -0,122306
535 0,0910649 | 2 | -0,0232992| 1 |0,7814235 4 [ 0,1950552] 3 | 0,0209171| 5 | 0,0104084
545 -0,1055791| 2 [ -0,0006384| 4 [0,4580004] 1 | 0,586934 | 3 [ 0,0275647| 5 | -0,0947625
548 -0,0742786] 2 | -0,0932388| 4 [0,2681988 1 | 0,8219353| 3 [ 0,0434747| 5 | -0,0370634
554 -1,200228 | 2 | 0,1029377 | 1 | 0,2155486] 4 | 0,3475769| 3 [ 0,3553662| 5 | -0,009585
558 -0,8956981| 2 [ -0,0629423| 1 [0,7520561] 3 | 0,2141066] 4 | 0,1369984| 5 | -0,0290582
560 -0,4321701] 2 [ -0,2569674| 1 [0,9462779 4 | 0,1370449| 3 [ 0,2364281| 5 | -0,0095649
562 0,191926 | 2 | -0,0716235| 1 | 0,884128]| 4 | 0,0584889| 3 | 0,1207263| 5 | -0,0089937
567 -0,4538539| 2 | -0,191226 | 1 [0,6597483 4 | 0,3136377| 3 [ 0,1931657| 5 | -0,0104739
568 -0,6126997| 2 [ 0,0632316 | 1 [0,8030124] 3 | 0,1108311] 5 [ 0,0805507| 4 | -0,0554084
570 0,3225559 | 2 | -0,1772934| 1 | 0,9856172| 4 | 0,1429265| 5 | 0,0335862| 3 | 0,014839
575 -1,421612 | 2 | 0,0291607 | 1 [0,4947751 4 | 0,256874 | 3 | 0,2123539] 5 [ 0,0105284
577 -0,9099014| 2 [ -0,023182 | 4 [0,3538138] 1 | 0,6526798| 3 [ 0,0722792| 5 | -0,0796596
579 -0,5182192| 2 [ -0,0972169| 1 [0,8379647 4 | 0,2319432| 3 [ 0,0687152| 5 | -0,0018334
604 -1,128476 | 5 | -0,0234462| 4 | 0,5450116] 1 | 0,4957548| 3 [ 0,1959834| 2 | -0,2281923
606 0,5359835 | 2 | -0,1599028| 4 |0,3973289 1 | 0,1740113[ 3 | 0,4514274| 5 | -0,0617093
611 0,0898912 | 2 | -0,2308666| 1 | 0,6239908| 4 | 0,3284469| 3 | 0,2514752| 5 | -0,020808
616 -2,751015 | 5 [ 0,0287349 | 1 [0,2761352 4 | 0,3648423| 3 | 0,22841 | 2 [ 0,0932803
619 0,9730072 | 2 | -0,2017595| 1 | 0,4784184 4 | 0,3599348| 3 | 0,3484075| 5 | -0,0709928
632 -2,948929 | 2 [ -0,1896887| 4 [0,4508387 1 | 0,5276733| 3 | 0,2787489] 5 [ 0,0311487
633 -0,8474485| 2 [ -0,0317008| 1 [0,5581139 4 | 0,2887723| 3 | 0,179872 | 5 | -0,0180258
635 -0,8666345| 2 | -0,0171572| 4 [0,3687133 1 | 0,5808227| 3 [ 0,1700935| 5 | -0,0616114
637 -0,8415248| 2 | -0,0617158| 1 [0,8806336] 3 | 0,188672 | 4 | 0,0493788] 5 | -0,006887
654 0,3147821 | 2 | -0,142958 | 1 |0,7528229 4 [ 0,1641213] 3 | 0,1528864| 5 | 0,0578078
663 0,280875 | 2 | -0,1598104| 1 | 0,490865| 4 | 0,4488783| 3 | 0,1943118| 5 | -0,0209615
666 0,6892935 | 2 | -0,3649186| 1 | 0,8855704] 4 | 0,3010989] 3 | 0,1998451| 5 [ -0,0191238
668 -0,4999695| 5 | 0,1480691 | 4 |0,4685546] 1 | 0,2494121| 2 [ -0,1010804] 3 [ 0,0559608
683 0,821781 | 2 | -0,2358771] 1 | 0,6990892] 3 | 0,3913856] 4 | 0,1968066] 5 | -0,0511852
686 1,304639 | 2 | -0,2723694| 1 |0,8354614 4 | 0,3313745[ 3 | 0,1714823| 5 | -0,0838828
687 -0,5578436| 2 | -0,1844922| 4 [0,3129055] 1 | 0,4687328] 3 [ 0,284098 | 5 [ 0,046689
697 -2,850887 | 5 | 0,1095384 | 1 [0,3293291] 4 | 0,4040418| 3 [ 0,1119571| 2 [ 0,0783081
702 1,113375 | 2 | -0,0598702] 4 |0,5621084] 1 [ 0,4532747[ 3 | 0,0095201] 5 | -0,0478711
705 -1,015215 | 2 | 0,1039884 | 4 | 0,4507715] 1 | 0,403153 | 5 [ 0,0249267| 3 | -0,0464781
713 -2,908501 | 2 [ -0,1416715] 4 [0,2791579 1 | 0,9358948| 5 [ 0,0997391] 3 [ -0,077864
716 -0,2789731| 2 [ -0,1465738] 1 [0,9074005 4 | 0,201897 | 3 [ 0,0981713| 5 | -0,0276371
724 -3,406483 | 2 | 0,0096985 | 4 [0,3330297] 1 | 0,4552214| 3 [ 0,2242586| 5 | 0,0084938
726 -4,335577 | 5 | 0,2451454 | 4 | 0,430059| 1 | 0,1686362| 2 | 0,119284 | 3 [ 0,0508693
734 0,3850686 | 2 | -0,0001782]| 4 | 0,2550122] 1 | 0,6719296] 3 | 0,0615363| 5 | -0,0591102
739 -2,101433 | 2 | 0,084473 | 4 | 0,3630461] 1 | 0,6574993| 3 [ -0,0290886] 5 | -0,0047173
744 -3,637485 | 2 | -0,070448 | 4 [0,4661779 1 | 0,5396396| 3 | 0,161367 | 5 | 0,0133692
765 1,608014 | 2 | 0,0420645 | 4 |0,2884847] 1 | 0,5859585| 3 | -0,0505437] 5 | -0,0113869
766 -0,6519471] 2 [ 0,0420432 | 1 [0,4624844] 4 | 0,3636153| 3 [ 0,1730119] 5 | -0,0458949
767 -1,627142 | 2 | 0,0917285 | 4 [0,2842791] 1 | 0,4369988| 5 | 0,0854245| 3 [ 0,0199614
776 -1,686823 | 2 | -0,0544669| 4 | 0,4822158 1 | 0,6577449| 3 [ 0,1073196] 5 | -0,1127498
783 -3,777315 | 2 | -0,1453867| 4 | 0,5127554] 1 | 0,3908621| 3 | 0,2641915| 5 [ 0,0677527
800 -1,117153 | 2 [ -0,1980916| 4 [ 0,4637654] 1 | 0,5790228| 3 [ 0,2143159] 5 | -0,0292646
803 0,357147 | 2 | -0,1634299| 1 | 0,7587817| 4 | 0,2398616| 3 | 0,2713254| 5 | -0,0697498
806 1,16654 | 2 | -0,2550707] 1 | 0,6467388 4 | 0,2561534| 3 | 0,2806816] 5 | -0,025119
812 -0,9980395| 5 | -0,1193518| 4 | 0,4862609 1 | 0,3164958| 2 | 0,2230248| 3 | 0,0310679
824 -2,374336 | 2 | 0,0042527 | 1 [0,3038107] 4 | 0,3846802| 3 | 0,2354993| 5 [ 0,0723965
835 -0,4423049| 2 [ 0,0479196 | 1 [0,5533184] 4 | 0,1693923| 3 [ 0,2684549| 5 | -0,0396678
837 -1,767776 | 2 | 0,0687741 | 1 [ 0,5504942] 4 | 0,3455226] 3 [ 0,1660588] 5 | -0,0781082
848 -2,876633 | 2 | 0,1966504 | 4 | 0,4561127 1 | 0,20377 | 3 [ 0,257594 | 5 | -0,0611638
850 -1,266188 | 2 | 0,1076514 | 4 [0,3217899 3 | 0,1313078] 1 [ 0,5912205[ 5 [ -0,0995728
863 -2,993977 | 2 [ -0,0548241| 1 [0,4749793 4 | 0,2668977| 3 | 0,3344967| 5 | 0,0514732
864 -1,991753 | 2 | -0,0386798| 4 [ 0,4582427] 1 | 0,3893113| 3 [ 0,2817271[ 5 [ -0,0510721
865 -1,344357 | 2 | 0,0232336 | 1 [ 0,7122019 4 | 0,1285635| 3 [ 0,1928904| 5 [ -0,006422
867 -1,581524 | 4 | 0,4376301 | 3 [0,3814289 1 | 0,1310391] 2 [ 0,1262492[ 5 [ -0,0655855
868 -0,5519456 | 2 | -0,1510574| 1 [0,8062853 3 | 0,3160389| 4 | 0,0801348| 5 | -0,0354688
878 -1,49053 | 5 [ -0,2212648] 4 [0,4731693 3 | 0,3736198] 1 [ 0,1721849] 2 | 0,1763223
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Tabela 4.12 — Coeficientes de regressao do caso E, com seleccao de 5 predictores, para a

variavel da componente zonal do vento (u).

N° Estacéo b0 np bl np b2 np b3 np b4 np b5
531 -1,184861 | 4 [ -0,1433118] 3 [ 0,299892| 2 [ 0,1376735] 1 | 0,1290966| 5 | 0,2149788
533 -0,4254164| 2 | 0,0198296| 4 [0,2626088 1 | 0,0903416| 3 | 0,0603385| 5 | 0,0060625
535 0,1497891 | 3 | 0,019429 | 1 [0,1017253 2 [ 0,3070714] 4 | 0,0639499| 5 [ -0,0419032
545 -0,912408 | 3 [ 0,0391919] 4 [0,2799064] 2 | 0,1041878]| 1 | 0,0723071| 5 [ 0,0342371
548 -0,1893886] 2 | -0,0022819] 1 [0,2345736] 5 | 0,0596102| 3 | 0,0752579] 4 | 0,0335234
554 0,3963452 | 5 | 0,0438307| 1 [0,3020011] 4 [ 0,2513106] 3 | -0,0213064] 2 | -0,0952641
558 0,6520802 | 2 | 0,0148096| 1 [0,3320442] 4 [ 0,3151183] 3 | 0,1042993| 5 | -0,056256
560 -1,189237 | 4 | 0,221306 | 3 [0,3582371] 2 | 0,2069882| 5 | 0,063481 | 1 | -0,1036361
562 1,01057 | 2 | 0,1174024] 1 [0,3578969 4 | 0,112483 [ 3 | 0,088929 | 5 | -0,0869193
567 -0,2798101] 2 | 0,016584 | 1 [0,0228428 4 | 0,1281489| 3 | 0,0309708| 5 | 0,0055064
568 -0,1486743| 2 | 0,1053824| 1 [0,3413926] 4 | 0,2323157| 3 [ 0,1422098] 5 | -0,1335731
570 0,9163399 | 2 | -0,0096909| 1 [0,2391851] 3 | 0,1235983| 4 | 0,0978184| 5 | 0,0238264
575 05469115 | 2 | 0,0075631| 1 [0,1866452] 4 | 0,0897497] 3 | 0,0113882| 5 | -0,0666896
577 -0,0626391| 2 | 0,0406545| 1 [0,1577589 4 | 0,3414325| 3 | 0,0449077| 5 | 0,0306559
579 0,3810627 | 2 | -0,0494447| 1 [0,3117777] 3 [ 0,1632216] 4 | 0,2099429| 5 | -0,0777816
604 -0,162047 | 4 | -0,083184 | 3 [0,1582166] 1 | 0,0751295| 5 | 0,0397945| 2 | -0,0077977
606 -1,158996 | 4 [ 0,1154525| 3 [0,2195256] 2 | 0,1328539]| 1 | -0,0193631] 5 | -0,1274161
611 -0,4786475| 2 | 0,0432071| 3 [ 0,194017[ 1 | 0,0439295| 4 [ 0,1282846| 5 | -0,0344842
616 0,2122873 | 5 | 0,0847303| 4 [0,0165119 1 [ -0,0194024[ 3 | -0,013255| 2 | 0,0197032
619 -0,5908129| 4 | 0,2923091| 3 [0,1915636] 1 | 0,0375178| 5 | -0,0117965] 2 | -0,0431293
632 0,1731049 | 2 | 0,0705215] 1 [0,0886105 4 | 0,1522895[ 3 | 0,2923878| 5 | 0,0495669
633 0,0893998 | 2 | 0,016875 | 3 [0,0928799 4 | 0,1965629] 1 | 0,1587435| 5 | -0,0310045
635 -0,4869652| 2 | -0,0254962] 3 [0,2136766] 4 | 0,458002 | 1 [ 0,0287401[ 5 | -0,0763669
637 -1,422063 | 4 | 0,3254645| 3 [0,4798777] 2 | 0,1841052| 5 | -0,0914999] 1 [ -0,0042474
654 -0,42222 | 2 [ 0,0570623] 3 [0,1852461 1 | 0,3054041| 4 [ 0,0975639] 5 | -0,030196
663 0,2490181 | 2 | -0,0458184| 1 [0,1898457 4 [ 0,1810228| 3 | -0,0370905| 5 | 0,041948
666 -0,0361294| 2 | 0,0300844| 1 [0,1490399 4 | 0,3630149| 3 [ 0,0461253| 5 | -0,0377758
668 -0,2750355| 1 | -0,0587965 2 [0,0826007 3 | 0,0558966| 4 | 0,0022685| 5 | -0,0186435
683 -0,3430896| 2 | 0,0917797| 1 [0,1476511 4 | 0,3327165| 3 | 0,166037 | 5 | -0,0787625
686 -0,4753627| 5 | 0,0378326| 4 [0,3206714] 3 | 0,1650634| 2 | 0,1317077| 1 | -0,2040652
687 -0,5132706] 4 | 0,0721511] 3 [0,1570882 2 | 0,088531 | 1 [ -0,0082961] 5 | -0,0184914
697 -0,0494907| 2 | -0,0056048] 1 [0,1652216] 4 | 0,14176 | 5 | 0,0844775| 3 | -0,0474521
702 -0,4586169| 1 | 0,0326894| 2 [0,2314918 5 | 0,149954 | 3 | 0,0423402| 4 | -0,0620364
705 -0,4509599| 4 | 0,2037866| 3 [0,1278397] 2 | 0,0034027| 5 | -0,0472948| 1 | 0,0067952
713 -0,3260491] 2 | 0,1358021| 1 [0,2160489 3 | 0,0022164| 5 | 0,006675 | 4 | -0,2223787
716 -0,2048663| 4 | 0,131829 | 3 [0,3069912 2 | 0,1441757| 1 | 0,0337038] 5 | 0,0336705
724 0,068971 | 5 | 0,0084018] 4 [0,7055736] 3 | 0,0842484] 2 | 0,0199513| 1 [ -0,0561849
726 -0,126297 | 5 [ 0,0200824| 4 [0,3549262 3 | 0,0086201| 2 | -0,0058274] 1 | -0,0151222
734 0,613049 | 2 | -0,0874301] 4 [0,3313159 1 [ 0,2264316] 3 | 0,0090287| 5 [ -0,0044005
739 0,0763145 | 5 | 0,0890377| 4 [0,2535945/ 3 [ 0,0660033| 2 | 0,0165134| 1 | -0,026901
744 0,3999747 | 2 | -0,0585948] 1 [0,2255591 4 [ 0,3036087] 3 | 0,0443933| 5 | -0,0463927
765 -0,1360248| 4 | 0,2084881| 3 [0,1704417 1 | 0,1122814| 5 | 0,269387 | 2 | 0,0218092
766 0,2183436 | 2 | -0,0520335] 4 [0,2879923 3 | 0,092691 [ 1 | 0,2074104| 5 | 0,0743478
767 -0,5435132] 2 | 0,000439 | 3 [ 0,057772| 1 | 0,1743282| 4 | -0,049146 | 5 | 0,0971971
776 0,1527123 | 2 | -0,0274009] 4 [0,4332467| 1 | 0,1464044] 3 | 0,0473755| 5 | 0,0188229
783 0,1443044 | 2 | -0,0245376] 4 [0,3278703 1 [ 0,2677496| 5 | 0,0232617| 3 | -0,0775445
800 -1,128038 | 5 [ -0,0282011] 4 [0,2583428 3 [ 0,1294472]| 2 | 0,0276533| 1 [ 0,0153985
803 0,6645807 | 4 | 0,2211552| 3 | 0,280994| 1 [ 0,1344482| 2 | 0,0867402| 5 | -0,060362
806 0,3291703 | 2 | -0,0140079] 1 [0,2348739 3 | 0,084211 [ 4 | 0,2108338| 5 | -0,0577232
812 0,1973682 | 5 | 0,0197057| 4 [0,2987151] 3 [ 0,0622875] 2 | -0,0055988| 1 | -0,0051232
824 0,1794521 | 2 | -0,0834033] 1 [0,2499261 3 [ 0,0838311[ 5 | 0,059999 | 4 | 0,0663096
835 1,136992 | 2 | -0,0327687| 1 |0,2560794 4 | 0,0633806| 5 | -0,0361876] 3 | -0,0322103
837 0,6369994 | 2 | 0,0088946| 1 [0,0863691 3 | 0,1649835] 4 | 0,3178848| 5 | -0,0663609
848 0,2087312 | 2 | 0,0260803| 3 [0,1654492] 1 [ 0,1809093| 4 | 0,1339295| 5 | -0,0678679
850 0,0204546 | 2 | -0,0148678] 1 | 0,243698| 4 | 0,1563275] 3 | 0,1960603| 5 | 0,0129319
863 0,3267284 | 2 | -0,0007747| 1 |0,2762567| 4 | 0,249749 [ 3 | 0,053629 | 5 | 0,0101558
864 0,9829361 | 2 | 0,1396338| 1 [0,1821991 4 [ 0,1480676] 3 | 0,0630318| 5 | -0,0333222
865 0,6816087 | 2 | 0,0361799| 1 [0,2983514 4 [ 0,2482188| 3 | 0,0359794| 5 | -0,029485
867 1,121607 | 2 | 0,0977887| 4 |0,2734849 1 [ 0,1152776] 3 | 0,1669176| 5 | 0,0486552
868 0,5663279 | 5 | -0,0106589| 1 [0,2376896] 4 | 0,309309 | 3 | 0,1498829| 2 | -0,0271399
878 0,0944446 | 2 | 0,0174219] 4 [0,3359396] 1 | 0,036273 [ 5 | 0,0008935] 3 | 0,0364823
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Tabela 4.13 — Coeficientes de regressao do caso E, com seleccdo de 5 predictores, para a
variavel da componente meridional do vento (v).

N° Estacéo b0 np bl np b2 np b3 np b4 np b5

531 -0,6734533| 5 | -0,0049684| 3 | -0,0385048| 4 | 0,5307243| 1 | 0,2042408 | 2 | 0,0163843
533 -0,8833135| 5 0,0024109 | 3 | 0,2371948| 4 | 0,3996393| 2 | 0,0852022 | 1 | 0,0344636
535 -0,4755698| 4 | 0,2635178 | 3 | 0,2380448| 1 | 0,1591748| 2 | 0,1106792 | 5 | -0,0627381
545 -0,2295198| 4 | -0,0399714| 3 | 0,0675264| 1 | 0,0886097| 2 | 0,0875554 | 5 | 0,1056043
548 0,039825 | 2 | 0,0207812| 1 | 0,1730039| 4 | 0,3055552| 3 | 0,1254864 | 5 | -0,0396119
554 -0,2484771| 2 0,0441496 | 1 | 0,2146419| 3 | 0,2421846| 4 | 0,0985447 | 5 | -0,0030421
558 -0,2314544| 2 | 0,0561786 | 1 | 0,2403432| 4 | 0,1987189| 3 | 0,2301136 | 5 | 0,0723111
560 -0,5412625| 2 0,1049932 | 1 | 0,4308926| 4 | 0,1925928| 3 | 0,0269631 | 5 0,046484

562 0,0560894 | 2 | 0,0844689 | 1 | 0,2547576| 3 | 0,126073 | 4 | 0,0605846 | 5 | -0,0332449
567 -0,1886269| 4 0,1154 3| 0,1533011| 1 | 0,0823499| 2 | 0,0834505| 5 | -0,0818413
568 0,0363223 | 2 | -0,0921872| 3 | 0,2589727| 1 | 0,2790804 | 4 | 0,2403692 | 5 | -0,0574006
570 -0,1038184| 2 0,1655022 | 1 | 0,1489127| 3 | 0,1627063| 4 | 0,0861769 | 5 | 0,0300969
575 0,1902126 | 2 | 0,0120599 | 1 | 0,2249344 | 4 0,05025 | 5 | -0,0954699| 3 | -0,0003711
577 0,2977925 | 2 | -0,0415517| 3 | 0,0890102| 1 | 0,2534369| 4 | 0,2185819| 5 | -0,1168624
579 -0,4273367| 4 | 0,2272933| 3 | 0,3098753| 1 | 0,0687809 | 2 | 0,0467872 | 5 | -0,0294438
604 -0,1411195| 1 0,0288228 | 4 | 0,1847519| 3 | 0,1346071| 2 | 0,1096799 | 5 | -0,0396835
606 -0,7509317| 2 | 0,1146401| 3 | 0,1022436| 1 | 0,2325424| 4 | 0,1127065| 5 | -0,149495

611 -0,3453433| 4 | 0,0600314 | 3 0,129 2 | 0,0843269| 5 -0,056541 | 1 | -0,0808431
616 -0,2410119| 2 | 0,0752163 | 4 | 0,2738062| 1 | 0,0604413| 3 | 0,064748 | 5 | -0,0161617
619 -0,5613621| 4 | 0.06981539| 3 0,126453 | 2 | 0,06227757| 5 | 0,1133965| 1 | 0,00425547
632 -0,2084213| 2 | -0,064094 | 1 | 0,3307153| 4 0,16511 | 3 | -0,0235407| 5 | -0,0305807
633 -0,2415416| 2 0,0632244 | 1 | 0,1263354| 4 | 0,0760215| 5 | -0,0057243| 3 | -0,0252085
635 -0,2270788| 2 | 0,0866293 | 4 | 0,3238682| 1 | 0,2006704| 3 | -0,013636 | 5 | -0,0439296
637 -0,1062485| 2 0,204281 | 3 | 0,2297492| 1 | 0,2544341| 4 | 0,0927873 | 5 | -0,0443501
654 0,4534663 | 2 | 0,0941589 | 1 | 0,2508882| 3 | 0,0234642| 4 | 0,0450635| 5 | -0,0498486
663 0,0156334 | 2 0,0203329 | 1 0,10319 3 | 0,0667753| 4 | -0,0459495| 5 | -0,0535719
666 -0,0710686| 4 | 0,3033412| 3 | 0,2033708| 1 | 0,1031519| 2 | 0,0401195| 5 | -0,0468274
668 -0,3112751| 1 | -0,0012964| 4 | 0,0801237| 2 | 0,0616063| 3 | -0,0149157| 5 | -0,0346769
683 -0,5905707| 2 | 0,0332262 | 1 | 0,3154134| 3 | 0,0378396| 4 | 0,003741 | 5 | -0,1220682
686 -0,111024 | 5 | -0,0303245| 3 | 0,1901449| 4 | 0,4316534| 1 | 0,1757663 | 2 -0,032393

687 -0,5775534| 5 | -0,0722897| 4 | 0,3321798| 3 | 0,1156068 | 2 | 0,0191134 | 1 | -0,1379321
697 -0,3268096| 2 | -0,0277871| 1 | 0,0337014| 3 | 0,0420068 | 4 | -0,0193859| 5 0,000985

702 -0,093371 | 2 | -0,0118181| 1 | 0,1711847| 3 | 0,1011011| 4 | 0,1691927 | 5 | -0,0088222
705 -0,0281661| 2 0,0471257 | 4 | 0,2700258| 1 | 0,0479229| 3 | 0,0171084 | 5 | -0,0759041
713 -0,3883305| 2 | 0,0400839| 1 | 0,140182 | 4 | 0,0833305| 3 | 0,0466415| 5 | -0,0056574
716 0,0808893 | 2 0,0369455 | 1 | 0,3173418| 3 | 0,1244642| 4 | 0,1019134 | 5 | -0,0213314
724 -0,534732 | 4 0,43296 | 3 | 0,1021904| 1 | 0,0095671| 2 | 0,1744073 | 5 | -0,1509991
726 0,0538832 | 2 0,0186899 | 1 | 0,0839597| 4 | 0,1786508 | 3 | 0,0444565| 5 | -0,0344397
734 0,0283808 | 2 | 0,0541151| 1 | 0,1919693| 4 | 0,1854145| 3 | 0,0793209 | 5 | -0,0004697
739 0,3514226 | 2 0,0498474 | 1 | 0,2712868| 4 0,110538 | 3 | -0,0174086| 5 | -0,0393854
744 0,2564895 | 1 | -0,0157876| 2 | 0,0772606| 4 | 0,1081492| 3 | 0,080183 | 5 | -0,0055141
765 -0,8631527| 5 0,0421525 | 4 | 0,5306942| 3 | 0,1731743| 2 | 0,0445397 | 1 | -0,0486859
766 -0,3145257| 4 | 0,1797657 | 3 | 0,1754951| 1 | 0,140991 | 2 | 0,1754748 | 5 | -0,1662004
767 -0,0601369| 1 0,0386344 | 2 | 0,1481694| 3 | 0,0815312| 4 | 0,2154366 | 5 | -0,1333761
776 0,2002909 | 2 | 0,0713542| 1 | 0,0920523| 4 | 0,165174 | 3 | -0,0017171| 5 | 0,0014317
783 0,5240372 | 1 0,1001504 | 4 | 0,1376501| 3 | 0,0480103| 2 | 0,1290759 | 5 | -0,0594931
800 -0,4627758| 5 0,01801 | 3 | 0,3148192| 4 | 0,3226756| 2 | 0,0327871| 1 | 0,0150689
803 0,1778437 | 2 0,1053855 | 3 | 0,2519062| 1 | 0,2301148| 4 | 0,1222286| 5 -0,080553

806 -0,5634338| 4 | 0,0777175| 3 | 0,0827259| 1 | 0,0077619| 2 | 0,129086 | 5 | -0,1165432
812 0,2861064 | 4 | 0,0276826 | 3 | 0,0614816| 1 | 0,0214657| 2 | 0,0061544 | 5 | -0,0225946
824 -0,1981028| 1 | 0,0213721| 2 | 0,1897275| 3 | 0,0648657 | 4 | -0,0825485| 5 | -0,0304068
835 0,0018492 | 2 0,0818814 | 1 | 0,1450116| 3 | 0,1429695| 4 0,094267 | 5 | 0,0062761
837 0,4897448 | 4 | 0,1442152 | 3 | 0,1845235| 1 | 0,0979041| 2 | 0,0539941 | 5 | -0,1311868
848 0,5133967 | 2 0,1416817 | 1 0,198263 | 3 | 0,0044309| 4 | -0,0206205| 5 -0,037369

850 0,0475341 | 4 | 0,128805 | 3 | 0,2396955| 1 | 0,0423588| 2 | 0,1362864 | 5 | -0,0880253
863 -0,0857298| 2 0,0419038 | 1 | 0,1651662| 3 | 0,1681508| 4 | 0,0637451 | 5 | -0,0173751
864 0,0803875| 4 | 0,1293131| 3 | 0,1518761| 1 | 0,1456248| 2 | 0,0422197 | 5 | -0,0268511
865 0,0987334 | 2 | -0,0043883| 1 0,237863 | 3 | 0,1559244| 4 | 0,2306549 | 5 | -0,0763758
867 -1,408778 | 4 | 0,1432962 | 3 | 0,3516547| 1 | 0,0426496| 2 | 0,1938974 | 5 | -0,1261603
868 -0,2376626| 2 0,0290251 | 1 | 0,2901534| 3 | 0,2284362| 4 | 0,0703037 | 5 | 0,0086174
878 0,1940115| 1 | 0,0456044 | 2 | 0,1605311| 4 | 0,1091382| 3 | 0,038256 | 5 | -0,0763567

Raquel Alexandra Pratas Marujo 36



MOS-Model Output Statistics Aplicacdes a Previsbes MM5 de curto prazo entugal Continental

4.2.3 Comparagéao entre o MM5 e o MOS

Nesta seccao, vao ser comparadas as medidastiestatilo modelo de previsdo numérico MM5 e o
melhor modelo de previsdo estatistico MOS obtidasdc E com selec¢cdo de predictores).
Considerando os valores estatisticos extremos dielmamumérico, ja apresentados na tabela 2.3,
foram particularizados os estudos do MOS para asmae medidas estatisticas e estacdes. Nas
tabelas 4.14 a 4.16 esta apresentado um resunmetidas estatisticas dos dois modelos para cada
variavel.

Tabela 2.3 — Comparacédo dos valores extremos do parametro RMSE, r e BE, obtidos pelo
modelo numérico, com o modelo MOS, para a previsao da temperatura.

Temperatura (T) sc
MM5 MOS (%]
N° Nome da Estagdo RMSE r BE RMSH r BE
579 LISBOA/GAGO COUTINHO 1.18 0.97 -0.04 1.14 0.97 0.03 8
726 ALCOBACA/ EST. FRUTIC. VI 5.97 0.72 4.25 3,45 0.82 0.01 67
668 AROUCA 6.27 0.73 4.55 3.36 0.82 | 0.13 | 71
637 MOGADOURO 1.44 0.98 -0.16 1.32 0.98| -0.06 17
686 PAMPILHOSA DA SERRA 1.88 0.96 -0.32 1.65 0.96 0.0¢ 23
632 MIRANDELA 3.58 0.93 2.02 2.43 0.95| -0.00354
687 COVILHA/AERO. 3.11 0.93 1.82 2.17 0.95 0.0¢ 51
765 CABO RASO/ FAROL 2.20 0.91 1.13 1.57 0.92 0.03 49
800 SABUGAL/ MARTIM REI 2.82 0.95 1.83 1.79 0.97| 0.055 60
878 PORTIMAO/ AERODROMO 6.08 0.71 3.90 2.33 0.92 0.0¢ 8%

Tabela 2.3 — Comparacédo dos valores extremos do parametro RMSE, r e BE, obtidos pelo
modelo numérico, com o0 modelo MOS, para a previsdo da componente zonal do vento.

Componente zonal do vento (u) sc

MM5 MOS (%]
N° Nome da Estagdo RMSE r BE RMSH r BE
579 LISBOA/GAGO COUTINHO 2.34 0.75 -0.33 1.09 0.78| -0.04478
726 ALCOBACA/ EST. FRUTIC. VI 5.32 -0.11 -0.94 0.69 0.27| -0.02 98
668 AROUCA 4.82 -0.04 -0.016 0.59 0.50| -0.06 98
637 MOGADOURO 8.15 -0.04 2.31 3.30 0.70 | -0.03 | 84
686 PAMPILHOSA DA SERRA 7.78 -0.19 1.80 2.76 0.50 0.09 87
632 MIRANDELA 2.05 0.40 -0.25 1.41 0.40 0.02 53
687 COVILHA/AERO. 3.83 0.40 1.13 1.30 0.55| -0.183 88
765 CABO RASO/ FAROL 3.61 0.53 -0.55 2.13 0.68| -0.08 65
800 SABUGAL/ MARTIM REI 5.10 0.14 -1.14 1.66 0.41| -0.0f 89
878 PORTIMAO/ AERODROMO 3.61 0.40 -0.85 0.88 0.47| -0.02 94

Tabela 2.3 — Comparacédo dos valores extremos do parametro RMSE, r e BE, obtidos pelo
modelo numérico, com o modelo MOS, para a previsdo da componente meridional do vento.

Componente meridional do vento (v) sc
MM5 MOS [%)]
N° Nome da Estagdo RMSE r BE RMSH r BE
579 LISBOA/GAGO COUTINHO 4.11 0.55 -1.33 1.41 0.79 0.01 88
726 ALCOBACA/ EST. FRUTIC. VI 5.28 0.61 -0.99 0.93 0.64 0.09 97
668 AROUCA 4.77 0.27 3.06 0.57 0.31| -0.04 99
637 MOGADOURO 2.73 0.69 0.69 2.06 0.73 0.01 43
686 PAMPILHOSA DA SERRA 4.79 0.48 -0.46 2.43 0.68 0.0¢ 74
632 MIRANDELA 1.82 0.51 0.43 1.19 0.55 0.09 57
687 COVILHA/AERO. 8.28 -0.35 1.50 2.14 0.54 | -0.03| 93
765 CABO RASO/ FAROL 7.27 0.12 1.12 2.99 0.63 0.1 83
800 SABUGAL/ MARTIM REI 7.82 -0.06 0.66 1.95 0.69 0.14 94
878 PORTIMAO/ AERODROMO 3.41 0.59 -1.91 0.86 0.64 0.04 94
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Apbés andlise dos resultados das medidas estadistieala as estacbes onde o modelo numérico
apresentava os melhores e piores resultados, ceerifie que a aplicacdo do modelo estatistico

melhora, significativamente as piores previsfesgeiramente as melhores. O melhor resultado

observado é para a estacdo de Arouca, que aprasan&C de 99% na previsdo da componente

meridional do vento (v). Para esta estacdo, o madielprevisdo MM5 sobrestima o valor observado

na ordem dos 3.06 m/s, com um RMSE de 4.77m/s.sOiteelo do MOS, apesar da correlac¢éo

continuar inferior a 50%, mostra que a previsdmssoma 0.04 m/s o valor observado, produzindo um

erro (RMSE) de 0.57 m/s. Na figura 4.24 estdo mepreadas as observacdes e as respectivas
previsdes dos modelos, para a componente merldiongento da estacdo de Arouca.

omponente Meridional do vento [m/s]

mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmm

—]0S =085 MMS

Figura 4.24 — Previsbes MM5, MOS e observacdes da componente meridional do vento, da estacdo
de Arouca.

Nas figuras seguintes estdo apresentados os tesili@ MOS, do MM5 e das observacfes para os
casos em gque o modelo MM5 apresenta os pioredadesl No caso da temperatura, na estacao de
Arouca, o0 MOS produziu uma previsdo com um RMSB.86 °C , melhorando a previsdo do MM5
em 71% (figura 4.25).

Temperatura [*]

—05 =085 MMS5

Figura 4.25 — Previsfes MM5, MOS e observacfes da temperatura, da estacéo de Arouca.

O pior resultado da previsdo MM5, no caso da comptnzonal do vento, foi observado na estagéo
do Mogadouro, com um RMSE de 8.15 m/s. A aplicad@dVOS melhorou em 84% a previséo,
diminuindo o RMSE para 3.30 m/s. Estes resultadosconfronto com as observagfes na estacéo,
estéo apresentados na figura 4.26. Na componemigion@l do vento, o pior resultado registado foi
na estagao da Covilhd. O Mos melhorou cerca de ®g#&viséo, diminuindo o RMSE de 8.28 m /s
para 2.14m/s (figura 4.27).
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Figura 4.26 — Previsbes MM5, MOS e observa¢Bes da componente zonal do vento, da estacdo de
Mogadouro.
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Figura 4.27 — Previsbes MM5, MOS e observacdes da componente meridional do vento, da estacdo
de Covilha.
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5. Breve apresentacao e discussao dos resultados do SlPara diferentes

prazos de previsao

Para os prazos de previsdo de 48 e 72 horas, figaenvolvidos modelos estatisticos MOS para os
dois primeiros casos de estudo (caso A e B), céeecio da ordem dos predictores para o caso B. Na
tabela 5.1, estdo apresentadas as medidas esmiptica as previsdes de ambos os modelos de
previsao.

Tabela 5.1 — Resumo dos parametros estatisticos de avaliacdo da qualidade da previsao
dos modelos MOS e MM5, para a temperatura e cada componente horizontal do vento.

Parametros Estatisticos
Casos Prazo | Variaveis BE r RMSE MSE SC [%]

T 3.73 0.90 5.04 25.45

MM5 48 u -0.33 0.41 3.98 15.82
v 0.50 0.49 3.54 1253
T 3.65 0.87 5.00 25.00

MM5 72 u -0.08 0.40 3.77 14.18
v 0.37 0.46 3.62 13.13

T 0.04 0.92 2.30 5.31 41

MOSA 24 u -0.02 0.50 1.77 3.14 79

v 0.02 0.53 1.69 2.87 83

T 0.14 0.90 2.70 7.31 71

MOSA 48 u -0.06 0.41 1.88 3.54 78

v 0.003 0.49 1.75 3.05 76

T 0.20 0.89 2.83 7.99 68

MOSA 72 u -0.04 0.40 1.90 3.60 75

v 0.019 0.46 1.78 3.19 76

T 0.04 0.92 2.30 5.31 41

MOSB 24 u -0.02 0.50 1.77 3.14 79

v 0.02 0.53 1.69 2.87 83

T 0.64 0.90 2.80 7.82 69

MOSB 48 u -0.02 0.37 1.98 3.91 75

v 0.04 0.46 1.50 2.24 82

T 0.47 0.89 2.83 8.01 68

MOSB 72 u -0.03 0.39 1.91 3.65 74

v 0.04 0.46 1.79 3.22 75

T 0.308 0.93 2.29 5.25 41

MOSB* 24 u 0.018 0.54 1.75 3.05 79

v 0.046 0.58 1.63 2.67 84

T 0.20 0.91 2.53 6.42 75

MOSB* 48 u -0.07 0.45 1.86 3.45 78

v 0.007 0.51 1.72 2.96 76

T 0.30 0.90 2.72 7.38 70

MOSB* 72 u -0.03 0.41 1.89 3.58 75

v 0.021 0.47 1.77 3.13 76

*Com seleccao da ordem dos predictores

Em geral, os resultados mostram que a previsdo@8 kiora com o aumento do prazo de previséo,
devido aos dados de input associados as previsd@®delo MM5. De acordo, com o verificado nos
resultados anteriormente apresentados, a selestatistca da ordem dos predictores melhora a
previsdo do modelo, assim como a adi¢ao de predgt®os casos estudados, os melhores resultados
mostram uma melhoria na previséo a 48 e 72 horaerda de 70% para todas as variaveis, com erros
meédios quadraticos de 7°C e 3 m/s, para a temparaucomponentes horizontais do vento,
respectivamente.
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Como resumo, sdo apresentados, nas figuras 53, aoS. mapas da evolucdo do prazo de previsédo
com o modelo MM5 e com a aplicacdo do MOS (casorB seleccao de predictores).

VIV5 - Temperatura VIV5 - Temperatura
(C) ()

MMS - Temperatura
(°C)
mean=15.97

mean=13.61 mean=16.06

MOS B - Temperatura MOS B - Temperatura MOS B - Temperatura
(C) () ()
mean=12.36 mean=12.98 mean=12.82

mean=12.32

G

Figura 5.1 — Resultados da previsdo da temperatura nos diferentes prazos, para o modelo MM5 e
modelo MOS. A) MM5 - 24 horas; B) MM5 — 48 horas ; C) MM5 — 72 horas; D) MOS — 24 horas;
E)MOS - 48 horas; F)MOS- 72 horas; G) Observacéo.
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mms - comp u mms - comp u
(mis) (mis)
mean=-0.20 mean=006

6 6
4 4
3 3
12 12
1 1
0 0
1 1
s 2
-3 -3
" "
6 6
A B
MOS B - comp u MOS B - comp u MOS B - comp u
(mis) (mis (mis
mean=0.088 mean=0.11 mean=0.11
6 6 6
4 4 4
3 3 3
2 2 2
1 1 1
0 0 0
1 1 1
2 2 -2
3 3 3
-4 4 4
5 -6 -6
D E E
OBS IM - comp u
(ms)
mean=0.12
6
"
3
12
1
0
-1
-2
-3
"
5

G

Figura 5.2 — Resultados da previsdo da componente zonal do vento nos diferentes prazos, para o
modelo MM5 e modelo MOS. A) MM5 - 24 horas; B) MM5 — 48 horas ; C) MM5 — 72 horas; D) MOS —
24 horas; E)MOS - 48 horas; F)MOS- 72 horas; G) Observacao.
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Figura 5.3 — Resultados da previsdo da componente meridional do vento nos diferentes prazos, para
0 modelo MM5 e modelo MOS. A) MM5 - 24 horas; B) MM5 — 48 horas ; C) MM5 — 72 horas; D) MOS
— 24 horas; E)MOS — 48 horas; F)MOS- 72 horas; G) Observacéo.
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6. Conclusodes

O MOS (model output statistics) € um modelo estatisisado em todo o mundo para melhorar as
previsbes meteoroldgicas. A sua metodologia cansistcorrec¢cdo da saida dos modelos de previsao
numéricos baseada na informagéo de previsdes pass@d modelos estatisticos, sdo em geral,
equacOes de regressao linear multipla, que utilizamprevisbes como predictores e as observacoes
como predictandos. O caso mais simplificado degtdo € a equacdo da regressao linear simples,
gue estabelece a relagéo entre um Unico predictor gredictando.

Este trabalho teve como objectivo elaborar o MO gaevisdo estatistica das 24 horas, com o
intuito de melhorar as previsdes do modelo numévitdb. A metodologia foi aplicada as variaveis
da temperatura e as componentes horizontais do yemet V).

A implementacdo do modelo estatistico teve por lsasglem e seleccdo dos potenciais predictores.
Foram elaborados cinco modelos com diferentes rasw® predictores pré-seleccionados. Para estes
modelos foram adoptadas duas abordagens: a pogdelda ordem dos predictores e a seleccao da
ordem segundo 0 método stepwise regression.

Os resultados para a previsdo ao prazo de 24h anosjue a selecgdo da ordem dos predictores
melhora significativamente os resultados da previddos cinco casos analisados os melhores
resultados foram no caso que apresentou mais pyeEBqcaso E com 5 preditores), embora os scores
praticamente estacionem ao escolher 3 preditoresisgo a prazo 24h, observagao a Oh (instante de
lancamento da previséo) e previsao a prazo deBrahgeral, a previsdo da temperatura melhorou

cerca de 60%, com erros médios quadréticos ingiar4°C, e as componentes horizontais do vento
melhoraram na ordem dos 80%, com erros médiosrdis.2Contudo, 0 modelo testado com apenas

um predictor apresentou os resultados mais sigtifias (caso A). A adicdo continua de predictores

apenas foi refinar a previsdo melhorando cerchad% a previsdo das variaveis.

Da analise dos valores extremos das medidas @stgi$RMSE, MSE e correlaccdo) das previsdes
do modelo numérico, pode-se concluir que quant@meio erro de previsdo do MM5 melhor é a

previsdo do modelo MOS. Os locais onde o modeloéniam prevé com melhor exactidao, o erro

associado € menor, resultando numa percentagenosnsenificativa da previsdo do modelo MOS

em relagdo ao MM5.

De uma forma geral, todas as medidas estatistiedisoraram com a aplicagdo do modelo MOS.
Apesar dos valores inicias da correlaccéo, das energes horizontais do vento, serem na ordem dos
50% , estes valores subiram em média 10% com ieae@b da equacdo de regressdo com cinco
predictores.

Uma breve andlise, dos resultados do modelo MO& =8 e 72 horas de previsédo, foi elaborada e
permitiu concluir que a previsdo do modelo numérisgrada-se com o aumento do prazo de
lancamento de previsdo. Contudo, os resultadospliegagdo do modelo estatistico, ao output do

modelo MM5, apresentam uma melhoria de cerca depd@%bas 48 e 72 horas de previséo.

Os bons resultados obtidos confirmam que a aplicaigh MOS é um método necessério para
melhorar as previsdes dos modelos numéricos, enaemtivo a tornd-lo operacional, assim como,.
desenvolver o método para outras variaveis.
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