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Introducao

» Avaliar é testar o grau de correspondéncia entre as previsées numeéricas e as
observacgoées/analises.

» Adeia de avaliar as previsées tempo surgiu em 1884 (Finley, 1884) e a partir da
década 50 foi incorporada a previsao numeérica.

» A avaliagao tornou-se uma das principais etapas durante o processo de
desenvolvimento e aperfeicoamento de modelos.

Porque avaliar as previsoes numéricas?

Para monitorar a qualidade das previsoes ao longo do tempo;
Para melhorar a qualidade da previsao por meio de uma melhor compreensao dos erros;
Comparar a qualidade de diferentes sistemas de previsao;

Verificar o impacto de insercao de novas implementagcées nos modelos numéricos (fisica,

dinamica, resolucao, etc).



Atributos que caracterizam a qualidade das previsoes

Bias: correspondéncia entre a média da previsao e a média da observacao.

Acuracia: nivel de concordancia entre a previsao e a observagao. Erros baixos indicam grande
acuracia.

Skill: é acuracia relativa de uma previsao sobre alguma previsao de referéncia. Previsao de tempo
podem ter maior acuracia simplesmente porque o tempo é mais facil de prever. Skill leva isso em conta.
Confiabilidade: concordancia média entre os valores previstos e valores observados. Existe uma
diferengca no valor para cada categoria. Indica quao bem calibradas sao as probabilidades emitidas.
Resolucgao: é a capacidade da previsao de produzir frequéncias relativas que se destacam do nivel da
climatologia geral da amostra, ou seja, como a frequéncia de ocorréncia do evento difere a medida que
a probabilidade emitida muda.

Nitidez: tendéncia da previsao de prever valores extremos. Um previsao climatolégica ndo tem nitidez.
Discriminacao: capacidade de distinguir com sucesso eventos de nao eventos.

Incerteza: a variabilidade das observagoes. Quanto maior a incerteza, mais dificil a previsao tende a

ser.



Formas de avaliar as previsdes numéricas:

1. Dados espacializados: a verificacao deve ser feita contra
observagcoes em uma grade comum de latitude/longitude

. Analises
. Reanalises (CFSR, ERA5, ERA-Interim) 3
. Dados observados espacializados em grade (GPCP, CRU, MERGE, SAMet
. Estimativas a partir de dados de satélites (CMORPH, TRMM)
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Tipos de Avaliacoes:

1. Avaliacao Objetiva - padrées de comportamento entre as previsdes e as
observacdes podem ser medidos através de numeros/indices.
Variaveis continuas (P, T, RH,..)

Variaveis discretas (PREC, NEVE,..)

2. Avaliacao Subjetiva - padroes de comportamento entre as previsées e as
observacdes sao verificados através de fatos observaveis por meio da

interferéncia humana.

3. Avaliacao Semi-Objetiva - padrées de comportamento entre as previsées e as
observacdes que podem ser verificados através de algoritmos numéricos

juntamente com a interferéncia humana.



Meétricas de avaliacao objetiva de previsoes deterministicas

F sn . i 1 XM _ 1 N . N= namero de dados
Variancia .an_1_ostral (sZ)..’ s2 = 3'(0,-0 ) s? = S(F, ~F)? F=previsdo

Descreve a variabilidade da variavel. N -145 -145 O=observagao/andlise

» Erro médio (ME): 1N o g

E a diferenca entre a média da previsao e a média das observagées/andlises. ME = N Z ( F, i O/ ) = =0

Indica tendéncias de superestimativas ou subestimativas. =l

« Erro médio absoluto (MAE): 1 &

Mede a magnitude do erro médio. Utilizamos o médulo de cada MAE = N Z ‘F i Oi‘
erro para evitar a subestimacao, isso porque, o valor é menos i=1
afetado por pontos especialmente extremos.

« Erro quadrético médio (MSE): VISE — y P F_0 )
Mede a magnitude do erro quadratico médio e é frequentemente 0= N Z ( | N )
usado na construgao de pontuagcées de habilidades. i=1

* Raiz do erro quadratico médio (RMSE):

E a raiz quadrada do valor médio ao quadrado das diferencas 1N 2
entre a previso e a observag¢do. E uma medida de erro absoluto RMSE = |— Z ( F, -0 i )
que eleva os desvios ao quadrado para impedir que os desvios N i=1

positivos e negativos se cancelem. Indica a magnitude dos erros.




Exemplo de avaliacoes objetivas — Previsoes deterministicas
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Erro médio (BIAS), erro médio absoluto (MAE), raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE) E correlagao espacial (SCORR),
calculados entre a precipitagcdo do modelo Eta 8km (linhas continuas) e o GFS (linhas tracejadas) e a base observada do
MERGE. Previsdes para o 1° ao 9° dia. Valores médios para todo o dominio (Linhas azuis), continente (linhas vermelhas) e

oceano (linhas verdes).



Meétricas para avaliar previsao deterministica

» Skill score:

- - - 7 . MAE SS= MAE‘orecast _MAEreference =1 MAEforecast

O skill score mede a melhoria fracionaria do sistema —°TWAE . _MAE " MAE
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Indices quantitativos: avalia variaveis discretas (prec, neve)

Observado
Sim Nao
Sim Acertos a Alarme falso
|
Previsao N '
Nao Em falta Rejeicoes corretas d
|
observed yes observed no

» Bias categorico (BIAS):
fornece a razdo entre a frequéncia da variavel prevista e
a frequéncia da variavel observada. (Ex.: chuva)

* Probabilidade de deteccdo (POD (HR)):

mede a fragdo de eventos observados que foram corretamente previstos.

» Taxa de alarme falso (FAR):

fornece a fragdo de eventos previstos que foram observados como néo

eventos.

» Equitable threat score (ETS):

mede a fragdo de todos os eventos previstos e/ou observados
que foram diagnosticados corretamente, contabilizando os
acertos que ocorreriam puramente devido ao acaso.

Previsto sim
Nao previsto

N = total

—

a = previsto e observado
b = previsto e nao observado

¢ = néo previsto e observado

d = nao previsto e nao observado

—

Acertos + Alarmes falsos

Bias =

Acertos + Em falta

POD — Acertos
~ Acertos + Em falta
Alarmes falsos
FAR =
Acertos + Em falta

ETS =

Acertos — AcertoSgieatsros
Acertos + Em falta — AcertoSgieatsros

Acertosgieasrios =

1 ) . .
5 (Observado sim x previsto sim)




Exemplo de indices quantitativos — Previsées deterministicas

> Previsoes de precipitagao de 9 dias de antecedéncia dos modelos Eta 8km (verde) e GFS (azul), referentes ao periodo de janeiro de
2021. O eixo vertical representa os indices e o eixo horizontal o limitar da chuva (fraca, modera e intensas).

*score perfeito
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indice ETS (Equitable Threat Score) para as previsdes de precipitacdo dos Modelos Eta (verde)
GFS (azul) referentes ao periodo de estudo. Acumulados de 24 em 24h para os 9 dias de previs3o. BIAS categdrico para as previsdes de precipitacdo dos Modelos Eta (verde) e GFS (azul)

referentes ao periodo de estudo. Acumulados de 24 em 24h para 0s 9 dias de previsao.



Exemplo de avaliagcoes subjetivas — Previsoes deterministicas

Evento: Queda na PSLM > 24 (hPa) em 24h para detecc¢ao de “ciclone bomba”:

00Z25JUN2021-00Z

M=-2021062400424

h_00Z25JUN2021

iff PSLM-2021062200+72h_00Z25J

JUN2021

ERAS

24h

72h

» O objetivo aqui é por

meio da interferéncia
humana, avaliar em
comparacgao a reanalise
ERAS5, se o modelo Eta
8km foi capaz de prever
a queda na psim em
24h > 24 hPa,
configurando um
ciclone bomba,
conforme verificado na
reanalise.

Além disso, identificar a
partir de quantas horas
de antecedéncia o
modelo era capaz de
prever o sistema e se
posicionou
corretamente sua
localizacao.



Exemplo de avaliagoes subjetivas — Previsoes deterministicas
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Precipitacdo média
; de Jan/2021

leerengas Eta 8km - MERGE

36h RS et < e 60h

i i %
—s zv ’ mbn
{.2‘“ % g L‘ﬂ‘tf

=X

Precipitacdo do Modelo Eta 8km para os prazds de prevnsao de 36 a 228 horas médlas para o
més de janeiro e diferencas médias entre Eta e MERGE em cada prazo de previsdo.



Métricas de avaliagoes de previsoes
probabilisticas - Ensemble



Aspectos da qualidade de previsoes probabilisticas

« Diagrama de confiabilidade: sintetiza a confiabilidade, Nitidez e a resolugéo, indicando o grau de
precisdo do conjunto. Para um conjunto de previsao ser preciso, ele precisa ter:

Confiabilidade - concordancia entre a probabilidade de previsao e a frequéncia média observada.

Nitidez - tendéncia a prever probabilidades préximas de 0 ou 1, em oposigcao a valores agrupados em
torno da média.

Resolucao - capacidade da previsao de resolver o conjunto de eventos de amostra em subconjuntos com

resultados caracteristicamente diferentes.

» Brier score (BS): Score geral da precisao das previsdes probabilisticas. Resume previséao
probabilistica vs. ocorréncia (ou n&o) do evento.

+ Histograma ranqueado: mede o espalhamento do conjunto de previsdes. Verifica onde a observagao
verificadora geralmente cai em relagdo aos dados do conjunto de previsao.




Aspectos de qualidade das previsoes probabilisticas

« Diagrama de Confiabilidade:

. g * Alinha diagonal da o viés condicional.
1.0 Diagramsiasictnsabilidade - » Curva abaixo da linha, indica probabilidades

Previsao perfeita, ex: 0.9 4 muito altas; pontos acima da linha indicam
________ - ==7 probabilidades muito baixas. Quanto menor a
0.8 distancia da curva em relagéo a linha, mais
: bem calibrada (confiavel) é a previsao.
g . | * Quanto mais plana for a curva no diagrama de
- | confiabilidade, menor sera a resolucgao.
3 |
é’ I » A frequéncia das previsdes em cada bin de
| g Histograme das frequincies ' probabilidade (histograma) mostra a nitidez da
e® 04 previs3o.
‘g E
g D0z - 02 * O diagrama de confiabilidade esta
E 3 I III II L o condicionado as previsoes e fornece
I ' informacgoes sobre o real significado da
0.0 L oo previsao.
0.0 0.2 04 06 0.8 1.0

Probabilidades previstas (P,)

~~~~~~~~~~~ > O intervalo de probabilidades de previséo é dividido em K bins
(0-10%, 10-20%, 20-30%, etc.).



Aspectos de qualidade de previsoes probabilisticas

e Brier score (BS):

Score geral da precisao das previsoes probabilisticas. Resume previsao probabilistica vs.
ocorréncia (ou nao) do evento.

valor observado . .
bina'rig med./df:s de
. ! " precisao de uma
1 .~
Brier score - gg _ ] Z )t = Z Z n,(@ +3(1-0) previsao.
i1 ,/ N4 l ) .
/ l N= namero de eventos/previsées
v v ) , i= indexa o eventos de 1a N.
. confiabilidade resolugdo  Incerteza p; jreyisso para o evento i
Probabilidades (probabilidade de 0 a 1) .
revistas Oi=observagdo do evento t.

PROB OBS VAL | OBS BIN

0.8 -0.66 1 *O valor do BS varia de 0 a 1. Como é uma medida de

0.4 319 0 erro, quanto menor, melhor.

0.6 -3.69 1

0.4 5 89 0 O valor observado binario € 1 quando a observagéo corresponde a

probabilidade e 0 quando a observagao nao corresponde a
probabilidades.




Preparo dos dados de previsoes por conjunto

Evento: Vai haver temperatura abaixo de 0° em Campos do Jordao?

Valor
/ observado

i Valores dos
! membros do ensemble

M1 M2 M3 M4 M5 PROB | oBS VAL | oBs BIN
| -2.52] 8.48| -0.97 269| -554 0.8 -0.66 1
Dataset de 16.42 683 1455 -3.05| -2.88 0.4 3.19 0
tempo e 5.55 | -0.32] 155| -2.50 0.6 -3.69 1
espacg de 6.04 1580 12.Eui| -2.23| .2.58 0.4 5.89 0
acordo
com a 3.33 -10.53| 15.48 3.78 6.10 0.2 1.37 0
avaliagio | -21.13 7.89 132 17.47| -0.63 0.4 7.80 0

N / Valor [
Qual a probabilidade observado
do evento ser previsto? binarizado

(fracdo dos membros do ensemble

A 0 = ndo ocorreu
que prevéem o evento)

1 = ocorreu



Aspecto de espalhamento de previsoes probabilisticas

» Histograma ranqueado (Rank Histogram — RH):
Indica quédo bem a dispersao ou espalhamento do conjunto de previsao representa a
verdadeira variabilidade das observacoes.

0 Contabiliza (acumula, soma) a observaggo em um  Rank histogram (Talagrand et al. 1997 Hamill. 2001)
certo intervalo formado pelos membros do ensemble. Rank Histagramn

003

O Diagnostica o espalhamento medio do ensemble em . g5

relagao a observacao correspondente (toda previséao :

= ’
tem um observagao). % 2

L Q02f

0 Assume que as observagdes deveriam ocorrer aoof

igualmente em todos os bins. U1 2345678 510N1M121314151617

» O Histograma verifica onde a observagao verificadora geralmente cai em relagao aos dados do conjunto de
previsao, que sao organizados em ordem crescente em cada ponto da grade.

» Em um conjunto com espalhamento perfeito, cada membro representa um cenario igualmente provavel, de
modo que a observagao tem a mesma probabilidade de cair entre quaisquer dos membros.



Interpretacao do Histograma Ranqueado

Rank Histogram

superestimativa

Rank Histogrom

igualdade

Rank Histogram

subestimativa

Fonte: Eumetcal, 2013

Em forma de U - conjunto muito pequeno, muitas observacgdes fora

Em forma de cupula - o conjunto tem espalhamento muito grande,
onde a maioria das observacdes cai perto do centro do conjunto.

Bin number Bin number Bin number
- e o Plano - espalhamento do conjunto consegue representar a
04 04 incerteza da previsao.
036 0% —Espathamentomuito
03 . grande k
E"’ fm dos extremos do conjunto.
{2 j
i 01s ; 01s
o ! o
O“ °“. - ya - . , .7 . .
; : Assimétrico - o conjunto contém viés (superestimativa ou
2 03 4 8 & 7 8 9 v B subestimativa)
Bin number Bin number

Nota: Um histograma de classificagao plana nao indica necessariamente uma boa previsdo, apenas mede se a distribui¢do de probabilidade

observada esta bem representada pelo conjunto.



Diagrama de Taylor:

» Maneira de resumir graficamente o quao préximo um padrao (ou um conjunto de
padroes) corresponde as observagoes.

A semelhanca entre dois padroes é quantificada em termos de:

- Desvio padrao
- Coeficiente de correlagcao
- RMSE (raiz quadratica do erro médio)

*Esses diagramas sdo especialmente uteis na avaliacdo de varios aspectos de modelos
complexos ou na avaliagcdo da habilidade relativa de muitos modelos diferentes (por

exemplo, Modelos do CMIP/IPCC).

> As médias dos campos sdo subtraidas antes de computar essas estatisticas,
entao o diagrama nao fornece informagoées sobre bias gerais, mas caracteriza

unicamente o erro de padrao centrado.



Taylor Diagram A,B,C,D,E,F,G,H:
8 Modelos globais padrao espacial de
T e ] precipitacao média anual

7 Ex.: Modelo F:
RMSE :2.6 mm/d
Desvio padrao : 3.3 mm/d

Desvio padrao (mm/dia)

!

| L
0] 1 2 observed 4
Desvio padrao (mm/dia)

Diagrama de Taylor exibindo uma comparacgao estatistica de padrao espacial de estimativas
de oito modelos globais com observagao de precipitagao média anual.
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