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ANALISE DO IMPACTO DA UTILIZAGAO DA PREVISAO DO TEMPO
CORRIGIDA PELO METODO MODEL OUTPUT CALIBRATION EM MODELOS DE
DOENCAS DA MACA

RESUMO

Os modelos de simulagao servem, em geral, como ferramentas para auxiliar as diferentes areas na
previsdo de resultados e, consequentemente, para uma tomada de decisdo. Porém, muitas vezes,
as simulagbes apresentam resultados que nao refletem a realidade. Dentre as possiveis causas,
encontram-se a qualidade dos dados de entrada, os quais podem conter imprecisdes quando tratam-
se de previsdes. No caso dos modelos que simulam doencgas na cultura da maga, uma das fontes de
dados é o gerado por modelos de previsdo do tempo, 0s quais estao sujeitos a essas imprecisoes.
Ainda, verificou-se que esses dados de previsdo do tempo podem ser aperfeicoados (corrigidos) por
meio de métodos estatisticos. Assim, percebeu-se que a melhora na qualidade desses dados poderia
proporcionar uma consequente melhora no resultado final das simulagdes dos modelos de doengas. A
fim de analisar o impacto da correcao dos dados de entrada dos modelos de simulacgdo, este trabalho
utilizou o uso de seis modelos de doengas da cultura da macga aplicados a cidade de Vacaria (RS),
que utilizam entre os seus dados de entrada a previsdo numérica do tempo (PNT) gerada pelo modelo
regional Eta 15km do CPTEC/INPE. Assim, foi possivel verificar a melhora na acuracia dos mesmos,
comparando os dados previstos e 0s corrigidos em relagdo aos dados observados. Para realizar tal
correcao, utilizou-se o método estatistico Model Output Calibration (MOC) aplicado sobre as variaveis
de temperatura e de umidade relativa. Os resultados da aplicagdo do MOC apresentaram uma cor-
recao satisfatéria dos dados de PNT gerados para a cidade de Vacaria. Na avaliagdo dos resultados
gerados pelos modelos epidemiolégicos que preveem a ocorréncia de algumas doengas na cultura da
maca, pbde-se observar que os resultados demonstraram-se satisfatdrios, possibilitando auxiliar nas
tomadas de decisdes dos produtores e pesquisadores envolvidos com essa cultura.

Palavras-Chave: Corregéo estatistica, Model Output Calibration, modelos de simulagdo, modelo Eta,

previsdo numérica do tempo.



IMPACT ANALYSIS OF THE USE OF THE FORECAST CORRECTED BY THE
MODEL OUTPUT CALIBRATION ON MODELS OF APPLE DISEASES

ABSTRACT

Simulation models generally serve as tools to assist the different areas in predicting results and, con-
sequently, in decision making. However, the simulations often present results that do not reflect reality.
Among the possible causes are the quality of the input data, which may contain inaccuracies when
it comes to forecasts. In the case of models that simulate diseases in apple culture, one of the data
sources is those generated by weather forecast models, which are subject to these inaccuracies. An
improvement in the quality of these data could lead to a consequent improvement in the final outcome
of the disease model simulations as it has been found that these weather forecast data can be improved
or corrected by statistical methods. This work aimed at the use of some models of diseases of the apple
crop applied to the city of Vacaria (RS) that use among their input data the numerical weather prediction
(NWP) generated by the regional model Eta 15km of CPTEC/INPE. The analysis of the impact on the
final result of the simulation using the original Eta model prediction data in relation to these data cor-
rected by a statistical model was the main objective of the study. In order to perform such correction or
calibration the statistical method of model output calibration (MOC) applied on temperature and relative
humidity variables was used. The results application of the MOC presented a satisfactory correction
of the forecast generated for the city of Vacaria. And in the evaluation of the results generated by the
epidemiological models that predict the occurrence of some diseases in the apple crop, the results of
such analysis have proved to be satisfactory, making it possible to assist in the decision making of the
producers and researchers involved with this crop.

Keywords: Statistic correction, Eta model, Model Output Calibration, numerical weather forecast, sim-
ulation models.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1. Modeloempontode grade. .. ...... ... ... 18
Figura 2. Fasesdomodelode PNT. ... ... ... . . 19
Figura 3. Sistema de Observagdo Global. . . . ........... ... ... ... ... ... .... 20
Figura 4. Malha E Arakawa, em que H representa a variavel de massa e V representa

as componentes horizontaisdovento . .......... ... .. ... . . i o 21
Figura 5. Coordenadas verticais o € 7. . . . . .o 21
Figura 6. Diferengas entre o mundo real e 0 mundo simulado por modelos de previsdo. 22
Figura 7. Fluxo de calibracgdo com MOC. . ......... .. . . .. 30
Figura 8. Arquitetura do sistema projetado para coletar e armazenar dados meteorolé-

gicos reais e previstos para executar os modelos de simulagéo de previséo do risco

dedoengas nocultivodas magas. ............ ... ... 37
Figura 9. Fluxo da aplicagao dos modelos de simulagdes relacionados as enfermidades

docultivodamaga. . ..... ... ... 37
Figura 10. Formadecoletadedados.. ... ... ... .. . . 39
Figura 11. Ciclo diurno médio da temperatura do ar a 2m da atmosfera para cada um

dos mesesdo periododeteste . . ... ... .. 41
Figura 12. Comparagéao da temperatura do ar com e sem ajuste sobre a corregao reali-

zada pelo MOC para a cidade de Vacaria durante o periodo de 1% a 15 de setembro

de 2015, .. 42
Figura 13. Ciclo diurno médio da umidade relativa do ar, dados mensais . .. ......... 43
Figura 14. Comparagao da umidade relativa do ar com e sem ajuste sobre a corregéo

realizada pelo MOC para a cidade de Vacaria durante o periodo de 08 a 15 de
setembrode 2015 . .. .. 44

Figura 15. Andlise geral da Mancha Foliar de Gala sob ambos os cenarios (C2 e C3)
em relagdo a diferenca de horas das ocorréncias identificadas em C1, sendo que na
execugao de C1 obteve 44 0COITENCIAS. . . . oo v vt 47

Figura 16. Andlise individual da Mancha Foliar de Gala sob cada um dos cenarios em
relagéo as ocorréncias de C1, sendo que na execucdo de C1 obteve 44 ocorréncias. 48

Figura 17. Andlise geral da Podriddo Branca sob ambos os cenarios (C2 e C3) em re-
lacéo a diferenca de horas das ocorréncias identificadas em C1, sendo que na exe-
cucao de C1 obteve 45 0COITENCIAS. . . . . oo i it 49

Figura 18. Analise individual da Podridao Branca sob cada um dos cendrios em relagéo
as ocorréncias de C1, sendo que na execugao de C1 obteve 45 ocorréncias. .. ... 50



Figura 19. Andlise geral da Podridao Olho de Boi (variedade da maga Fuji) sob ambos
os cenarios (C2 e C3) em relagao a diferenga de horas das ocorréncias identificadas
em C1, sendo que na execugado de C1 obteve 63 ocorréncias.. . ...............

Figura 20. Andlise individual da Podriddo Olho de Boi (variedade da maga Fuji) sob cada
um dos cenadrios em relagdo as ocorréncias de C1, sendo que na execucao de C1
obteve 63 OCOMTENCIASs. . . . . .. ..

Figura 21. Andlise geral da Podridao Olho de Boi (variedade da maga Gala) sob ambos
os cenarios (C2 e C3) em relacéo a diferencga de horas das ocorréncias identificadas
em C1, sendo que na execucao de C1 obteve 35 ocorréncias.. . ...............

Figura 22. Andlise individual da Podridao Olho de Boi (variedade da maga Gala) sob
cada um dos cendrios em relagédo as ocorréncias de C1, sendo que na execugao de
C1 obteve B50COIENCIaS. . . . ..o

Figura 23. Andlise geral da Podridao Olho de Boi (variedade da magéa Pink Lady) sob
ambos os cenarios (C2 e C3) em relagao a diferenca de horas das ocorréncias iden-
tificadas em C1, sendo que na execugéo de C1 obteve 53 ocorréncias. . . ........

Figura 24. Andlise individual da Podriddo Olho de Boi (variedade da magé Pink Lady)

sob cada um dos cendrios em relagéo as ocorréncias de C1, sendo que na execugao
de C1 obteve 53 0COrréncias. . . ... ..

52

56



LISTA DE TABELAS

Tabela 1. Comparacgéao entre os métodos de corregéo estatistica. . ............... 28

Tabela 2. Média Diaria da temperatura do ar (°C) observada, prevista pelo modelo Eta,
corrigida pelo MOC e a correspondéncia das medidas estatisticas basicas do erro
(BIAS, MAE e RMSE) para a cidade de Vacaria, nos meses do periodo de teste
(Setembro de 2015 aJunhode 2016). . ........ ... i 41

Tabela 3. Média Didria da Umidade relativa do ar (%) observada, prevista pelo modelo
Eta, corrigida pelo MOC e a correspondéncia das medidas estatisticas basicas do
erro (BIAS, MAE e RMSE) para a cidade de Vacaria, nos meses do periodo de teste

(Setembro de 2015 adunho de 2016). . ....... ... 43
Tabela 4. Skill Score dos erros BIAS, MAE e RMSE para a média diaria da previsdo

de temperatura do ar e umidade relativa para o periodo do estudo de caso, para a

cidadede Vacaria. . . ... ... 45
Tabela 5. Andlise mensal da previséo de ocorréncias da doenga Mancha Foliar de Gala 48
Tabela 6. Andlise mensal da previséo de ocorréncias da doenca Podriddo Branca.... 50
Tabela 7. Andlise mensal da previsao de ocorréncias da doencga Podridao 'Olho de Bor’,

variedade de macga Fuji. . . ... ... 52
Tabela 8. Andlise mensal da previsao de ocorréncias da doenga Podridao 'Olho de Bor’,

variedadedemaga Gala. . .. ... .. 55
Tabela 9. Andlise mensal da previsao de ocorréncias da doenga Podridao 'Olho de Bor’,

variedade de maga Pink Lady . . ... ... ... 57
Tabela 10. Andlise geral da previsdo de ocorréncias de enfermidades no cultivo de magad 57
Tabela 11. Andlise da concentracao da diferenca de horas da identificagéo da ocorréncia

de enfermidades no cultivo da maga em C2 e C3 em relagéao ao cenario com dados
observados (C1). . ... 58

Tabela 12. Andlise da tendéncia da identificacdo da ocorréncia de enfermidades no cul-
tivo da maca em C2 e C3 em relagao ao cendrio com dados observados (C1). .... 58



2.1
2.2

3.1

3.1.1
3.2

3.2.1
3.3

3.3.1
3.3.2
3.3.3
3.4

3.4.1
3.4.2
3.4.3
3.4.4
3.4.5
3.5

3.5.1
3.5.2
3.5.3

4.1
4.2
4.2.1

422
4221

SUMARIO

INTRODUGAOD . ... ...t 14
OBJETIVOS . ... 16
OBJETIVO GERAL . ... e e 16
OBJETIVOS ESPECIFICOS .. ...t e e 16
REVISAO BIBLIOGRAFICA: MODELOS DE SIMULAGCAO . ................... 17
PREVISAO NUMERICADO TEMPO . . ...t 17
Modelo Eta . . . ... .. .. .. 20
MODELOS EPIDEMIOLOGICOS APLICADOS A AREA AGRICOLA . . ............ 22
Enfermidades da CulturadaMacgca ................. .. ... ... .. ... ... ... 23
FORMAS DE CORRECAO ESTATISTICA .. ... ... . e 24
Kalman-Filter . . . .. ... . . 24
Métododa Analogia. . . ... ... . ... ... 25
Regresséo Linear Multivariada . .. ......... ... ... ... ... ... . ... .. ... ... 25
METODOS DE CORRECAQ ESTATISTICA DOS MODELOSDEPNT ............ 26
Perfect Prognosis Method (PPM) . .......... . ... .. .. . .. . . .. . .. . . .. .. ... 26
Model Output Statistics (MOS) ........ ... ... ... . . . 26
Extended Kalman Filter (EKF) . .. ... ... ... ... .. . . . . 27
Model Outputing Calibration (MOC) ... ....... ... . ... ... ... .. ... ....... 27
Comparagcdoentreos Métodos ... ... ... ... ... .. ... . . . ... 27
MODEL OUTPUT CALIBRATION (MOC) . ...t 28
Selecdo de Preditores . ........... .. ... ... 30
Caracteristicas . . . . ... . . 31
Aplicacées do MOC sob modelos de circulagdo . ......................... 31
METODOLOGIA . . . .. 34
ANALISE DOS DADOS DE PNT .. ..ottt e e e e 34
ESTUDO DE CASO . . .. e e e e 35
Sisalert: Sistema de monitoramento e alertas das doencas presentes na cultura

daMaca ... ... ... 36
Cendriodo Estudode Caso. . ........ ... ... ... .. i 38



4222

5.1
5.2

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5
6.6

7.1
7.2

Conjunto de dados para as sSimulagdes . ... ......... i 39

ANALISE DA CORREGAO DOS DADOS DE PNT PARA VACARIA-RS .. ........ 40
CORREGAO DA VARIAVEL TEMPERATURA . ..o et 40
CORREGAO DA VARIAVEL UMIDADE RELATIVA . . ..ot oo 42
RESULTADOS ENCONTRADOS . . . . ..\ o ottt 46
MODELO DA MANCHA FOLIAR DA VARIEDADE DE MAGA GALA . ............. 46
MODELO DA PODRIDAO BRANCA . . . . v oot e 48
MODELO DA PODRIDAO OLHO DE BOI, VARIEDADE DE MAGA FUJI .. ... .. .... 51
MODELO DA PODRIDAO OLHO DE BOI, VARIEDADE DA MAGA GALA . ......... 53
MODELO DA PODRIDAO OLHO DE BOI, VARIEDADE DE MAGA PINK LADY .. . ... 55
CONSTATAGOES E PERCEPCOES GERAIS . . . . o .o eeeeeee e 57
CONSIDERAGOES FINAIS . . . .. oo oottt et e 59
DISSEMINAGAO DO CONHECIMENTO . ... v ove oo 60
TRABALHOS FUTUROS . . .+« e e ettt e e e e 60

REFERENCIAS . . ... ... e 62



14

1.  INTRODUGCAO

Concomitante a evolugéo tecnoldgica, verificou-se o avango das técnicas de estimativa de
dados, como modelos de previsdo, os quais, em geral, sdo utilizados como ferramentas nas tomadas
de decisbes. Percebe-se, com isso, que essas simulagdes representam, cada vez mais, situagdes
préximas da realidade. Entretanto, os resultados gerados apresentam, na verdade, uma simplificagao
do problema e, por isso, estdo sujeitos a incertezas ou imprecisées. Essas imprecisdes, que impactam
em seu resultado final, podem ser ocasionadas pela prépria estrutura e organizacdo do modelo de
simulacao ou por fatores externos a ele, como por exemplo, pela qualidade de seus dados de entrada.

Esses dados de entrada, muitas vezes, sao gerados por outros modelos de simulagao, visto
que o objetivo é prever informagdes. Como exemplo disso, verifica-se que muitos modelos de simu-
lac&o utilizam a previsdo numeérica do tempo (PNT) como dados de entrada, assim como € o caso de
modelos agricolas (de culturas e de doengas) ou de geragao de energia.

Como exemplo desses dados de entrada, pode-se citar os modelos de circulagdo, os quais
demonstram "de forma qualitativa e quantitativa, o funcionamento do sistema climatico terrestre" [1], e
sdo utilizados como ferramentas nas tomadas de decisdes. Dentre esses modelos encontram-se 0s
modelos de PNT.

Ao se referir a modelos de PNT, muitos fatores podem influenciar os dados das previsoes,
como: a densidade dos dados, o método de assimilacdo de dados, o modelo numérico, a topografia
da regiao, o regime meteoroldgico (verdo ou inverno), etc. Além disso, existem algumas dificuldades
nos trépicos que também implicam em incertezas sobre os resultados dos dados gerados, como a difi-
culdade de representar os processos fisicos que ocorrem, como por exemplo, turbuléncia, convecgao,
radiagao, etc.

Considerando que as varidveis de PNT estao sujeitas a interferéncias devido as ocorréncias
de mudancas no estado do tempo que 0 modelo ndo conseguiu capturar, e tendo em vista a grande
influéncia desses dados sobre outros modelos de simulagéo, como, por exemplo, nos modelos agrico-
las, os resultados dos modelos derivados desses dados podem ser superestimados ou subestimados,
nao refletindo a realidade.

Muitos modelos de simulagao na drea agricola utilizam como varidveis de entrada os dados
de PNT, com o objetivo de prever o crescimento e ocorréncia de doencas nas diferentes culturas.
Ainda, ao prever uma doenca de determinada cultura, muitas vezes os dados possuem grande indice
de imprecisao, visto que uma informagéo incorreta gerada pelo modelo pode resultar em uma perda
parcial ou total do cultivo.

Devido a esses fatos torna-se necessario o uso de ferramentas que possibilitem prever cena-
rios que reflitam a realidade apresentada, sendo que uma das alternativas possiveis é a de melhorar
os dados providos dos modelos de circulagao, factivel por meio da aplicacao de técnicas de corre-
cao estatistica. Assim, considerando os fatores apresentados, percebe-se que a melhora dos dados
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dos modelos de PNT, por meio da corregcéo estatistica, pode contribuir de forma significativa para a

melhora nos cenarios previstos por modelos derivados.

Tendo em vista a falta de informagdes sobre o grau de incertezas nos modelos de circulagéo,
o presente trabalho possui como objetivo analisar o impacto do uso da previsdo do tempo corrigida em
modelos de simulacdo de doencas na cultura da maga, aplicados a cidade de Vacaria (RS).

Assim, um estudo de caso foi aplicado sobre a previsdo da ocorréncia de seis doengas na
cultura da maca e a andlise de trés cenarios que utilizam como condicao inicial do modelo de previsao
de doencas os diferentes dados de PNT, sendo eles: os dados observados, obtidos por meio de
estacOes automaticas; dados previstos pelo modelo regional de PNT Eta, em grades de 15Km; e,
dados gerados pelo Eta com a corregao por meio do método Model Output Calibration (MOC).

Com base nos problemas expostos, e para a melhor compreenséo das informagdes, o pre-
sente trabalho encontra-se organizado da seguinte forma: no capitulo 2 sdo descritos os objetivos
deste trabalho (geral e especificos); no capitulo 3 apresenta-se o referencial tedrico, que contextualiza
os conceitos de modelos de simulacdo, os modelos atmosféricos, os modelos epidemioldgicos aplica-
dos a area agricola, as formas e os métodos de correcéo estatistica de modelos de simulacéo, além
de um detalhamento do método de corregéo estatistica MOC; no capitulo 4 é detalhada a metodologia
utilizada para avaliagdo da corre¢do dos dados de PNT, assim como a definicdo do estudo de caso,
seus ajustes e forma de execucéo para analise; no capitulo 5 sdo detalhados os resultados da corre¢éo
dos dados de PNT para a cidade de Vacaria; no capitulo 6 sao apresentados os resultados gerados
pelas andlises do estudo de caso; e, no capitulo 7, sdo abordadas as consideragdes finais, bem como
a disseminagao do conhecimento e os trabalhos futuros que podem ser originados por esta pesquisa.



16

2. OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Analisar o impacto do uso da previsdao do tempo corrigida em modelos de simulagéo de do-
encgas da cultura da maga aplicados a cidade de Vacaria (RS).

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS
+ Corrigir o resultado gerado pelo modelo de simulagao da previsdo numérica do tempo Eta para

a cidade de Vacaria (RS);

+ Utilizar os dados de previsdo corrigidos como variaveis de entrada nos modelos de simulagéo

de seis doencgas na cultura da maga;

» Analisar o impacto dos resultados obtidos nos modelos de simulagdo com a utilizagéo da corre-
¢ao dos dados do Eta em comparacao com dados originais gerados pelo Eta, sem correcao.
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA: MODELOS DE SIMULAGCAO

Modelos de simulacao podem ser definidos como uma abstracéo da realidade, aproximando-
se do comportamento real, o qual permite entender sua funcionalidade ou até mesmo prever determi-
nadas possibilidades, ou seja, por meio desses modelos de simulagdo tornam-se possiveis estudos
sobre dados que ainda ndo existem, permitindo tomar decisdes necessarias antes que as mudancas
fisicas ocorram realmente.

O termo simulagdo pode ser classificado em duas categorias: simulagdo computacional e
simulacdo nao computacional [2]. A simula¢cdo computacional, como o nome sugere, trata-se da si-
mulacdo que possui uma determinada complexidade e, consequentemente, sua execugao na forma
ndo computacional torna-se inviavel.

A simulagao computacional pode ser classificada em trés categorias basicas: simulagdo de
"Monte Carlo", a qual utiliza valores aleatdrios para simulagao de sistemas fisicos e matematicos, no
qual o tempo é simplesmente uma variavel do modelo; simulagcao continua, a qual considera a mu-
danca de estado do sistema ao longo do tempo, considerando que o estado do sistema varia continu-
amente no tempo; e simulacdo discreta, a qual considera, também, a mudanca do estado do sistema
ao longo do tempo, porém considerando que as mudangas do estado do sistema ocorrem em mo-
mentos discretos no tempo, considerando a ocorréncia de eventos [2]. Neste trabalho sera utilizado a
simulacdo computacional de eventos discretos.

3.1 PREVISAO NUMERICA DO TEMPO

De acordo com o INPE [3], modelos atmosféricos podem ser definidos como modelos ca-
pazes de reproduzir condigbes e caracteristicas da atmosfera por meio de equagbes matematicas,
como campos de vento, temperatura, pressao, precipitacao, etc. Nesses modelos a atmosfera recebe
influéncia do oceano e da superficie terrestre, no qual os modelos "usam leis fisicas basicas para si-
mular ou prever condi¢des futuras da atmosfera" [3]. Estes modelos sdo conhecidos como modelos
de previsao numérica do tempo (PNT), usados para experimentos e previsao de tempo e clima.

Por volta de 1904, Vihelm Bjerknes propés um sistema de sete equacoes primitivas repre-
sentadas por mapas sinéticos [4]. De acordo com Tomé [5], em 1919 Bjerknes sugeriu que a previsao
do tempo fosse vista como um problema de condic¢des iniciais, assim, sabendo o estado atual da at-
mosfera e as equagdes matematicas que governam o movimento, seria possivel prever movimentos
atmosféricos de grande escala daquele ponto em diante.

Em 1922 Lewis Fry Richardson desenvolveu o primeiro sistema de PNT, com base na solucao
proposta por Bjerknes, porém a resolucao das equagdes matematicas necessarias mostrou-se irrea-
lista, pois uma previsdo de apenas 8 horas levaria 6 semanas para ser completada. Assim, somente
com o surgimento do primeiro computador (ENIAC), a técnica tornou-se viavel [6].
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Para que os modelos de PNT tornem-se exequiveis, existem dois tipos de modelos: modelos
em ponto de grade, os quais utilizam diferengas finitas; e, modelos espectrais, os quais usam fungdes
harménicas esféricas. Ambos os tipos de modelos representam a atmosfera baseados na resolugao
horizontal e nos niveis verticais, em que a resolucao horizontal refere-se a distancia entre dois pon-
tos de grade ou a distancia da menor onda (modelos espectrais), e 0s niveis verticais referem-se a
distribuicdo dos niveis na vertical [3].

Neste trabalho serd abordado o modelo em ponto de grade (Figura 1), o qual é definido por
caixas de grades horizontais e niveis verticais. Assim, pressupdem-se que a atmosfera seja homogé-
nea em cada uma dessas caixas, sendo necessario conhecer os dados de um ponto por caixa [7].

Esquema para
Modelo Atmosférico Global

| Grades Horizontais (Latitude - Longitude)

| Grades verticais (altura ou pressao)

AT

Figura 1. Modelo em ponto de grade.
Fonte: Adaptagdes de Chou [7] e UNIST [8]).

Os modelos de PNT dividem-se em modelos globais e regionais (de area limitada), sendo
que os modelos globais referem-se a equagodes relacionadas sobre todo o globo terrestre, conhecidos
também como modelos climaticos globais ou modelo geral de circulagéo [8]. Esses modelos utilizam
dados relacionados a fenémenos que ocorrem em todo o globo, sem considerar peculiaridades de
cada regido, o que os diferem dos modelos regionais [9].

O modelo regional possui "aplicagdo semelhante aos modelos globais, mas com resolugao
maior sobre uma éarea limitada de interesse" [7], ou seja, 0 modelo de area limitada se propde a com-
plementar e a aumentar o detalhamento do modelo global sobre uma area de interesse [4]. Ainda,
de acordo com Chou [7], existe um submodelo dos modelos regionais, modelo de mesoescala, o
qual "acrescenta detalhes aos padroes de escala sindtica previsto no modelo regional". Como exem-
plo do modelo mesoescala, é possivel citar o modelo Brazilian developments on the Regional At-
mospheric Modelling System (BRAMS), baseado no modelo Regional Atmospheric Modelling System
(RAMS) [10].
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Os modelos de area limitada (regionais ou mesoescala) utilizam condi¢des de contorno de-
rivados de um modelo de area maior, normalmente derivados da previsdo de um modelo global [11].
A condicao de contorno "objetiva minimizar a reflexdo de informagbes indesejaveis para dentro do
dominio do modelo." [12].

Para resolucao das operacionalidades dos modelos de PNT, sdo necessarias algumas fases
(Figura 2), dentre as quais verifica-se que as fases que antecedem a execugao do modelo tratam-se da
obtencdo dos dados observados para cada area e a primeira aproximagao (First Guess), nesse caso
previsao de 6 ou 12 horas do modelo. Assim, com base nessas informagodes, é realizada a assimilagao
dos dados, em que gera uma analise sobre um dominio que cobre a drea de execug¢do do modelo em
que ocorre a verificagao da acuracia dos dados e interpolagao das observagoes, fornecendo assim a
condicdo inicial do modelo. Na fase do modelo numérico ocorre a modelagem da previsao, levando
em consideracao a condi¢ao inicial e as condi¢cdes de contorno lateral. Por fim, as fases que procedem
a execucgao do modelo, conhecidas como pdés-processamento, tratam da binarizagdo dos dados para

armazenamento e utilizacao (tal fato encontra-se ilustrado na Figura 2).

Etapas para produzir PNT

Qbservagoes “First Guess”
Pré-Processamento
controle de qualidade - " (Previsdo: T- 6h ou T-12h)
\'\x * <
Analise

(assimilar,:élo de dados)

X Condicdes de
Modelo Numérico «——contorno lateral

Pos processamento_

Binarizagio b ™8

" ~h

Dominio Publico Banco de dados

,

o Meteorologistas
., Aplicagdes especificas .~
Diversos usuarios

Figura 2. Fases do modelo de PNT.
Fonte: INPE [4].

Os dados observados sao derivados de diversos instrumentos e diferentes ambientes. As
principais fontes de derivagao desses dados sdo: estacdes meteoroldgicas, estagbes de superficie,
aeroportos, navios, avides, satélites e radares. Formando, assim, um sistema de observacao global,
conforme ilustrado na Figura 3.

Em conformidade com University Corporation for Atmospheric Research [13], esses instru-

mentos encontram-se divididos em 3 classes principais: Classe 1, na qual se encontram instrumentos
que analisam a medicao em um determinado ponto especifico, logo, estes ocupam um pequeno vo-
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Figura 3. Sistema de Observacéo Global.
Fonte: University Corporation for Atmospheric Research [13].

lume (ex: estacdes de superficie); Classe 2 sdo os instrumentos que realizam medida de uma deter-
minada area (ex: instrumentos como satélites e radar); e a Classe 3 séo os instrumentos que medem

variaveis n&o pontuais, como velocidade do vento (ex: satélite).
Para fins desta pesquisa, o modelo de PNT utilizado foi o modelo Eta, o qual encontra-se
descrito na proxima segéo.

Modelo Eta

3141
O modelo Eta possui como objetivo a previsdo de fendmenos atmosféricos usado para pes-

quisas e decisdes operacionais. Sua estrutura é formada por grades horizontais (estruturas de grade

do tipo E de Arakawa, conforme Figura 4) e coordenadas verticais 1.
Em relagao as coordenadas verticais do modelo Eta, é utilizada a coordenada n (eta), o que

justifica sua nomenclatura e sua estrutura possui 38 camadas verticais, em que a maior resolucao

encontra-se nos niveis mais baixos, a qual diminui na propor¢éo que a altura aumenta [14].
A coordenada 7 trata-se de uma extensdo da coordenada o, na qual a coordenada o segue

a superficie do terreno e a coordenada n transforma essas areas em superficies que sdo aproximada-

mente horizontais (Figura 5) [4].
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Ve—=H Vv H
n=1.0
X

Figura 4. Malha E Arakawa, em que H representa a varidvel de massa e V representa as componentes

horizontais do vento .
Fonte: INPE [4]

Coordenadas

n
G --— = -

1000 hPa — o
n=c=1.0
1013 hPa

Figura 5. Coordenadas verticais o e 7.
Fonte: INPE [4]

Assim, o modelo Eta permanece aproximadamente horizontal em areas montanhosas, tornando-
se adequado para estudos de regides de topografia ingreme, como por exemplo, a cordilheira dos
Andes [15].

Seu desenvolvimento iniciou por volta da década de 1970 por Mesinger e Janijic [16], tornando-
se oficialmente operacional em 1993. Atualmente, possui diversas versdes, sendo amplamente utili-
zado em diversos paises [17].

No Brasil, o modelo Eta é utilizado no Centro de Previsdo de Tempo e Estudos Climaticos
(CPTEC) do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) em forma operacional, abrangendo a
América do Sul. De acordo com Chou et Al.[15], o0 modelo é utilizado operacionalmente pelo INPE
desde 1997 para previsdes meteoroldgicas e para previsdes do estado do tempo desde 2002.

Como o modelo Eta utilizado no Brasil trata-se de um modelo regional, suas condi¢des iniciais
sao obtidas por meio de uma analise estatistica, na qual a estimativa inicial é ajustada de acordo com
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as observacoes do horario da andlise. "Nos contornos laterais, o modelo é atualizado a cada 6 horas
com as previsdes do modelo global" [14].

As variaveis progndsticas do modelo, variaveis de saida, sao: temperatura do ar, componen-
tes zonal e meridional do vento, umidade especifica, presséo a superficie e energia cinética turbu-
lenta [17]. Assim, o modelo propde-se a prever fenémenos atmosféricos de forma mais detalhada,
quando associado a essas variaveis, como no caso de tempestades, nevoeiros, etc.

Comao tais variaveis nao possuem uma linearidade, podendo variar com uma frequéncia maior
em grades por espacos de tempo, devido as mudancas do estado do tempo envolvidas, tal previsao
€ melhor definida quando ocorrida em um curto espago de tempo. A previsdo gerada pelo modelo
regional Eta estende-se em até 120 horas, sendo fornecida duas vezes ao dia para o modelo regular
de grade de 40km e de 15km. Possui, também, modelos de mesoescala com grades de 5km e 1km.

Contudo, sabe-se que os modelos de simulagdo podem conter imprecisdes, ainda mais
quando estes tratam-se de modelos que representam ac¢des da natureza. Como exemplo, pode-se
citar os modelos de previséo de temperatura, os quais, de acordo com Mao et Al. [18], sdo conhecidos
por conterem erros devido a sua representagao grosseira do modelo topografico e um modelo fisico
deficiente. A Figura 6 demonstra essas diferencas entre mundo real (lado esquerdo) derivado de da-
dos observados, e o mundo simulado por modelos de previsao (lado direito) derivado de modelos de
ponto de grade.

MODEL GRIDPONTIS) -
INSTRUMENT SHELTER(S) 7 = £y
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Figura 6. Diferengas entre o mundo real e o mundo simulado por modelos de previsao.
Fonte: Wilks [19].

Essas diferengas ocorrem devido a utiliza¢cdo de modelo de ponto de grade, considerando um
ponto unico por grade. Assim, o modelo pressupde que os dados do estado do tempo se comportam
de maneira homogénea dentro de cada caixa de grade [7]. Ainda que os modelos de simulagao sejam
melhorados, os modelos de previsao do tempo estdo longe de serem perfeitos [18].

3.2 MODELOS EPIDEMIOLOGICOS APLICADOS A AREA AGRICOLA

Existem diversos modelos de simulagao relacionados a area agricola que utilizam como va-
riaveis de entrada os dados de PNT, nos quais os modelos de crescimento de cultura tratam do cresci-
mento das plantas em relagao ao ambiente [20, 21]; e os modelos epidemioldgicos tratam da previsao
de doencgas em plantas [22, 23, 24].
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Para Santos et al. [25], a utilizagdo de modelos de simulacéo (previséo) para deteccao de
enfermidades em diversas culturas vem mostrando resultados promissores, pois auxiliam na raciona-
lizacdo do uso de agrotdxicos e na melhora da eficiéncia do controle quimico, permitindo, assim, que
as pulverizagbes sejam realizadas somente quando existem condi¢des favoraveis para o surgimento
das doengas. Para isso, avisos sdo emitidos pelos sistemas de previs&o, os quais auxiliam produtores
na tomada de deciséo, resultando em producdes mais saudaveis ao consumidor e auxiliando o meio
ambiente na reducao da utilizagdo dos agrotoxicos.

Conforme Spolti [26], "a cultura da macieira no Brasil ocupa uma area de 35 mil hectares,
concentrada nos estados do sul do pais. Apesar do alto patamar técnico atingido, a cultura sofre o
ataque e perdas por inumeras doengas".

3.21 Enfermidades da Cultura da Maca

Dentre as enfermidades ocorridas no cultivo da macga, conforme Santos et al. [25], a sarna
da macieira, causada pelo fungo Venturia inaequalis (Cooker) Winter, é o principal problema dos pro-
dutores de maga, principalmente em regides de primavera fria e Umida.

Os prejuizos causados pela sarna manifestam-se por meio da queda precoce das folhas e
flores, assim como infec¢des nos frutos provocam rachaduras, deformacdes, ou mesmo sua queda
prematura, causando depreciagdo comercial destes ([27] apud [25]). Bleicher et al. [28] detalham os
prejuizos causados pela sarna, verificando-se que em casos de infec¢ao severa, € comum o encar-
quilhamento e a queda prematura das folhas. Quando a mesma infec¢do severa atinge o pedunculo
pode causar a queda prematura dos frutos.

Juntamente com a sarna, a mancha foliar de macieiras 'gala’ €, também, uma das doencas
mais preocupantes no cultivo e producdo de macga no sul do Brasil. Essa doenca é causada pelos
agentes Colletotrichum gloeosporioides, Colletotrichum acutatum e Colletotrichum spp. De acordo com
Sanhueza et al. [29], "os prejuizos dessa doenga sdo grandes e na auséncia de controle, o produtor
pode sofrer perda da producéo do ano e reduzir a do ano seguinte".

O controle destas enfermidades € realizado por meio da utilizagao de fungicidas, sendo que,
na regiao de Vacaria, sao realizadas aplicacoes a partir do final de agosto até o inicio de dezembro [25].

De acordo com Machardy ([30], apud Santos et al. [25]), 0 uso de fungicidas € um sucesso,
mas parte das pulveriza¢des poderiam ser eliminadas sem o risco de desenvolvimento da sarna du-
rante os periodos em que as condi¢cdes de umidade e temperatura ndo sédo favoraveis a infeccao,
pois, em conformidade com Denardi et al. [31], com a redug&o do uso dos fungicidas, torna-se possi-
vel a redugdo dos custos da produgao, além da protecdo do produtor, da saude do consumidor e da

preservacao do meio ambiente.

Assim, a inter-relagao entre intervalos de molhamento foliar, temperatura e aumento de sarna
foram formalizados por Mills [32], conforme uma tabela conhecida como Tabela de Mills, a qual mostra
a quantidade de horas de molhamento foliar necessarias para infecgao leve, moderada e severa nos
pomares. Essa tabela representa um marco para os sistemas de alerta para esses niveis de infecgao,
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pois com ela foi possivel a criagdo de estacdes de avisos, 0s quais auxiliam produtores no controle
dessa enfermidade ([33] apud [25]).

Dentre as infec¢des que causam podridao na maca, encontram-se a podridao branca (Bo-
tryosphaeria dothidea) e a podridao ‘Olho de boi’ (Cryptosporiopsis perennans). Sanhueza et al. [34]
esclarecem que a podridao branca é uma das doengas com controle mais dificil, pois, embora a in-
feccao ocorra no fruto jovem, os sintomas s6 ocorrem proximo do periodo de colheita. Assim, faz-se
necessario um controle relacionado as condigdes climaticas a fim de evitar a infeccdo. Em decorréncia
disso, Sanhueza et al. [34] alertam que "verdes chuvosos e com temperaturas amenas"sao propen-
sos a doencga. Inclusive, Sanhueza et al. [35] especificam ainda mais as condigdes, na qual longos
periodos de molhamento e temperaturas médias entre 15°C e 22°C podem causar perdas elevadas

nos cultivares.

Tendo em vista os problemas enfrentados pelas doengas que afetam o cultivo da maga e
seu consequente prejuizo quando ndo tomadas as devidas providéncias, além da necessidade de
reduzir os agrotdoxicos para otimizagdo da produtividade, surgiram entdo os modelos de simulagao
que auxiliam na previsado dessas doencgas, mostrando avisos quando existem condigbes favoraveis a
infecgéo.

Porém, tendo em vista que os dados de PNT podem possuir imprecisdes, e a fim de melho-
rar esses modelos, torna-se necessario encontrar algumas alternativas. Nesse sentido, é possivel a
utilizacao de modelos de ponto de grade em mesoescala em determinadas regides, alternativa possi-
vel para regides de topologia ingreme, como regiées montanhosas, e ja adotada pelo modelo Eta em
algumas regides.

Outra alternativa é a corregao estatistica, ou calibracdo, desses modelos de PNT, a qual é
possivel por meio da aplicacdo de algum método de calibragéo, promovendo assim sua otimizagao.

3.3 FORMAS DE CORREGAO ESTATISTICA

Existem diversas formas de realizar a correcdo dos dados de previsdo, por meio da inter-
pretacao estatistica da saida dos modelos numéricos de previsao do tempo, com posterior andlise e
corregao dos dados. Algumas das formas encontram-se descritas a seqguir.

3.3.1 Kalman-Filter

Desenvolvido por Rudolf Emil Kalman em 1960 [36], a teoria possuiu em sua criagdo um
contexto do programa espacial americano que levaria a Apollo 11 a Lua em 1969, a qual consiste em
minimizar os erros existentes nas previsdes numéricas. Para isso, o método utiliza o erro existente em
previsdes anteriores e pressupdem que este seja recorrente [37]. Ele é construido sobre a andlise da
comparagao das observagdes com a respectiva previsao do modelo, verificando assim a recorréncia
do erro sistematico. Assim, algumas equagodes sao aplicadas a fim de compensar esses erros recur-



25

sivamente. A grande vantagem desse método, é de que ndo requer uma grande base de dados para
sua aplicacao [38, 39].

Para utilizacdo em modelos de PNT, € comum utilizar alguma técnica de Rede Neural Artifi-
cial (RNA) em conjunto (como pode ser visto em [40], [41], [42]), pois estas possuem capacidade
de aprendizado e resposta, possiveis através do reconhecimento de padrdes de funcdes e modelo
preditivo. Assim, "Uma vez treinada a rede neural o esforco computacional € menor em relagcéo ao
filtro de Kalman, o que torna a rede neural mais apta para lidar com grande volume de dados." [40].
Ainda, sua aplicagdo sob modelos de PNT em sua forma padréo possui carga computacional inacei-
tavel, assim é utilizado simplificagbes da teoria de Kalman-filter para assimilacdo dos dados de forma
computacionalmente eficiente [41].

3.3.2 Método da Analogia

O método da Analogia utiliza-se de dados histdricos para verificar se a situagao atual possui
situagdes semelhantes no passado, e, se houver, essas serdo conhecidas como analogos. Desse
modo, pressupdem-se que o desenvolvimento dos processos atmosféricos no futuro devem ser os
mesmos dos analogos encontrados [37].

3.3.3 Regressao Linear Multivariada

Regressao Linear Multivariada, ou regressao linear multipla, € a forma mais utilizada pelos
métodos de corre¢do. O principal objetivo desse formato € modelar e investigar a relagéo entre os
dados previstos e os potenciais preditores. Assim, na equacdo para regressao linear multivariada,
Equagao(1), hd uma relagdo de k varidveis preditoras [43].

y=pBo+B1x1+Lrxa+ ...+ Brxi (1)

Os parametros So, B1, B2, ---, Br s@0 0s coeficientes de regressao, no qual By representa o
intercepto da linha no eixo da ordenada, e 8y, B2, ..., Bk representam a angulagéo da linha de regressao,
ou seja, a inclinacao da reta. Para estimar os pardmetros do modelo s&o utilizados alguns métodos,
como: Método dos Minimos Quadrados, Método Bayesiano e Método Bootstrap.

O método mais utilizado é o Método dos Minimos Quadrados, Equagéo(2), utilizado quando
(n > k), sendo que n é o numero de observagdes e k o numero de varidveis preditoras, fato muito co-
mum em modelos numéricos de previsado do tempo. Esse método estima os par&metros de regressao
de forma a minimizar as somas quadraticas dos residuos [43], em que o0s residuos (¢;) sdo resultados
da diferenga entre y e y;.

yi = Po+Pi1xi1 +Paxip+ ...+ PrXik + € (2)
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naquali=1,2,...,n.

3.4 METODOS DE CORREGAO ESTATISTICA DOS MODELOS DE PNT

O processo de validagao e calibragéo diferenciam-se pela escolha dos parametros. Assim, a
selecdo de parametros utilizados para calibracao dos dados pode néo ser relevante na validagao do
modelo. Logo, a selecao dos parametros utilizados para calibracao dos dados € uma questao técnica,
na qual cada método estatistico trata de uma maneira prépria. Os principais métodos de corregao dos

modelos de simulagao encontram-se descritos a seguir.

3.4.1 Perfect Prognosis Method (PPM)

Perfect Prognosis Method, também conhecido como Perfect Prog, ¢ um método estatistico
para correcao de dados de PNT desenvolvido por Klein et al. [44] em 1959. Para isso, o método realiza
regressao linear multivariada. Dentre as utilizagdes desse modelo, € possivel citar Rajeevan et al. [45],
no qual foi utilizado o método PPM para previsédo de trovoadas e relampagos, em que mostrou-se
positivo, obtendo uma precisao razoavel. Esse método desenvolve equacdes progndsticas com base
em relagbes estatisticas entre os elementos meteoroldgicos observados, como preditantes, e variaveis
de saida da analise diagndstica do modelo numérico, como preditores, as quais s&o, posteriormente,
aplicadas a saida do modelo bruto. Com base nessas melhorias realizadas sobre o modelo bruto,
o modelo era, até entao, considerado perfeito, 0 que justifica 0 nome dado ao método em questao.
Contudo, existem duas deficiéncias que limitam o sucesso desse método, sendo a primeira o fato de
nao levar em conta os erros sistematicos do modelo numérico, e a segunda € devido ao fato de néao
levar em consideragéo as alteracdes do estado da atmosfera no decorrer do tempo.

3.4.2 Model Output Statistics (MOS)

Model Output Statistics trata-se do método estatistico de corre¢ao disponibilizado por Glahn
e Lowry [46] em 1972, ja sendo utilizado pela National Weather Service desde 1970. Ele consiste em
determinar uma relagéo estatistica entre os dados observados, como preditando, e as variaveis do
modelo numérico em algumas predigdes do tempo. Nesse modelo os erros sistematicos podem ser
levados em conta. Porém, estudos mostraram que s&o necessarios dois anos de dados arquivados
para execugao do modelo, a fim de obter uma equagao MOS eficiente, segundo Jacks et al. [47]. Esse
fato gera uma deficiéncia no modelo, pois 0 MOS nao oferece possibilidade de desenvolver grande
base de dados, visto que os modelos numéricos sdo continuamente alterados e para a execugao do
MOS faz-se necessario que, durante o periodo de arquivamento dos dados, a configuragao do modelo
mantenha-se congelada. Tal deficiéncia é contornada com a utilizagao de equagdes progndsticas por
regides. Pesquisas realizadas por Maini [48] e por Mazban et al. [49] apontam que em uma compara-
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¢ao relacionando MOS e PPM, o MOS mostra um desempenho melhor quando refere-se a variancia
do erro encontrado entre a previsao e o dado observado. Contudo, o MOS ainda aponta dificuldades
pelo tamanho limitado de dados necessarios.

3.4.3 Extended Kalman Filter (EKF)

Traduzido como Filtro de Kalman Estendido, trata-se de uma versao do filtro de Kalman apli-
cado quando o processo a ser estimado € nao-linear, no qual, para isso, a covariancia do erro da
previsdo é obtida linearizando o modelo sobre uma trajetdria ndo linear entre a previsdo do tempo
anterior com a previsao corrente. Possui como caracteristica que "apenas o estado estimado a par-
tir da etapa de tempo anterior e a atual medicao sdo necessdrios para calcular a estimativa para o
estado atual" [50]. Ainda, para obtengédo de uma estimativa satisfatéria do estado da atmosfera e do
erro da covariancia, o EKF pode necessitar de um periodo transitdrio inicial de uma semana ou mais.
Assim, esse método apresenta uma vantagem em relagdo aos métodos de regressao linear PPM e
MOS, pois estes necessitam de uma grande quantidade de dados como periodo de treinamento. No
entanto, quando os dados representam um ambiente instavel, em que as observacdes nao sao sufici-
entemente frequentes, é possivel que a linearizagao se torne imprecisa e, consequentemente, o EKF

pode apresentar resultados insatisfatdrios, afastando-se da real ocorréncia dos fatos [51] apud [52].

Dentre suas aplicagdes sob modelos de circulagao, Carvalho [50] realizou uma aplicagao do
método EKF para corregdo da temperatura prevista pelo Precis-BR - sistema de previsao de clima
regional desenvolvido pelo Hadley Center na Inglaterra e adaptado para as condi¢des brasileiras pelo
INPE - 0 qual mostrou-se positivo, apresentando "em média, indice de melhoria acima de 12,5%".

3.4.4  Model Outputing Calibration (MOC)

Model Outputing Calibration, desenvolvido por Mao et al. [18] em 1998, trata-se de um método
de corregao estatistica baseada em regressao linear multivariada, assim como PPM e MOS, em que
sua grande diferenga quando relacionado a estes é seu curto prazo de armazenamento de previsao e
observagoes necessdrias para realizagéo da corregao do modelo estatistico. Detalhes sobre o MOC
sao abordados na sec¢éo 3.5.

3.45 Comparacao entre os Métodos

Para andlise dos métodos de correcao estatistica citados anteriormente (PPM, MOS, EKF e
MOC) algumas caracteristicas principais devem ser levadas em consideragéo, visto que a avaliagéo
depende do contexto ao qual serédo aplicados.

Considerando que o contexto de utilizagdo do método de corregdo estatistica serd sob mo-
delos de PNT e, avaliando as caracteristicas de cada um dos métodos apresentados, como pode ser
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visto na Tabela 1, verifica-se que em relagdo aos métodos que consideram as alteracoes do estado
da atmosfera, MOS e MOC, mostram-se positivos.

Contudo, o método MOS possui um tempo de treinamento de aproximadamente dois anos, o
que se mostra inviavel para modelos de circulagao, pois estes possuem variagdes constantes. Ainda,
considerando o critério de tempo, o EKF possui o0 menor tempo necessario para treinamento, porém,
como visto anteriormente, em estruturas com variagdes constantes, como é o caso dos modelos de
PNT, este pode resultar em dados insatisfatdrios.

Tabela 1. Comparacéo entre os métodos de correcdo estatistica

. Considera as . ~
Caracteristicas/ Tempo de Método de corregéo

) alteracdes . o
Métodos ¢ treinamento estatistica
do estado da atmosfera

Regresséo Linear
PPM nao - Multivariada

Regresséo Linear
MOS sim ~2 anos Multivariada

EKF nao >1 semana Kalman Filter

Regresséo Linear

MOC sim 2 a 4 semanas Multivariada

Assim, a utilizacdo do MOC sugere ser positiva, pois ele considera as alteragdes do estado
da atmosfera e seu tempo de treinamento é relativamente curto.

3.5 MODEL OUTPUT CALIBRATION (MOC)

A maioria dos métodos que realizam corre¢ao estatistica de modelos de simulacao propoem-
se em determinar o valor de uma varidvel especifica, determinada a priori. O método de corregéo
MOC, desenvolvido por Mao et al. [18], tem como principio a existéncia de erro na previsédo, o qual
pode ter sido influenciado por outras varidveis da saida do modelo de simulagédo. Assim, o MOC
propde-se a encontrar o erro da previsao por meio da aplicagdo de regresséao linear multivariada para
correcao do modelo de simulacédo. Trata-se de um modelo de correcdo simples, o qual é adequado
para variaveis com comportamento linear, pois, de acordo com Chou et al. [53], o MOC é baseado em
um modelo linear, logo varidveis com comportamento nao linear ndo sao corretamente representadas,
ou seja, variaveis que representam a ocorréncia ou nao-ocorréncia dos fatos, tais como precipitagao
ou nebulosidade.

Dentre as vantagens desse método esta o curto periodo de previsdes e observacdes neces-
sarias (de 2 a 4 semanas) como treinamento para execugao da corre¢do. Assim, o algoritmo é usado
para estimar o ajuste necessario para o0 modelo, prevendo erros e fazendo um refinamento dos predi-
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cados. Logo, obtém-se como resultado da correc¢éo aplicada com MOC, o erro da previsdo em relagéo

a uma determinada variavel, conforme Equacéao (3).

AT(ij)(k) = T (k) =150 (K) (3)

onde: T;(k) representa uma série de previsoes; (k) representa uma série de valores da variavel T
em diferentes tempos (k = 1,2,3,..., N). Nesse exemplo a variavel utilizada como exemplo refere-se
a temperatura; (i, j) refere-se ao ponto da grade no qual estd sendo verificado os valores, ou seja,
a localizacao; e T(“lfj)(k) refere-se a série de dados observados. Logo, com o valor previsto em de-
terminado periodo para determinado lugar, subtraido do valor observado, no mesmo periodo e lugar,

obtém-se entédo o erro da previsao.

Assim, assume-se que AT{;;(k) (erro da previsdo) estd intrinsecamente associado com vérios
parametros e variaveis de saida do modelo. Logo AT{;;,(k) pode ser uma funcéo de X;;,(k), em que
esta representa a |-ésima quantidade de varidveis obtidas ou derivadas de uma recente saida do
modelo no mesmo ponto da grade (i, ), na qual o erro previsto estd correlacionado com a quantidade
L de saidas do modelo. Como exemplo, Chou [53] apresenta que na corregao estatistica da previséao
de temperatura existem diversas variaveis associadas, tais como as proximas ao solo (umidade do
solo e temperatura da superficie).

Com base nestes dados, é possivel construir um modelo de regresséo linear multivariada,

com o qual é possivel obter o erro da previsdo do modelo, conforme Equacao (4).

L
ATip(K) = Ao+ Y AiXij (k) (4)
=1
ondek=1,2,...Nel=12,...,L.

Os coeficientes A, e A; podem ser definidos por meio da analise da regressao linear mul-
tivariada. O AT(;;(k) é o preditando das equagdes, ou seja, a varidvel dependente, e X;; (k) séo as
variaveis de saida do modelo que representa os preditores.

A calibragédo é aplicada apds a correcao, N + 1, sendo que N é o tamanho da série para
célculo dos coeficientes de regressao, obtendo-se, desse modo, a previsao refinada 7,,,,.(k), segundo
equacao (5).

Tnoc(k) = T(ijy(k) — AT(;jy (k) (5)

onde T, (k) representa a previsédo do modelo corrente e AT{;;(k) representa o erro no mesmo ponto
da grade. O fluxo do procedimento para obtengao da previsao calibrada pode ser visto na Figura 7.
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Figura 7. Fluxo de calibragao com MOC.
Fonte: Do autor.

3.5.1 Selecao de Preditores

De acordo com Mao et al. [18], a selegao de preditores no MOC ocorre a cada novo ciclo da
previsao com base em um conjunto de variaveis candidatas, ou seja, a cada nova rodada da correcao
os preditores sao selecionados (Equagéo (4)), diferente do MOS em que os preditores sao definidos a
priori. Consequentemente, o numero de preditores selecionados (Lc), diretos ou derivados, deve ser
menor que o numero de variaveis candidatas (L).

A selecao dos preditores € realizada com base na correlagéo entre o erro da previsao e as
variaveis previstas pelo modelo (R). Assim, as variaveis que apresentam uma correlacao maior que
um valor critico, um valor de corte (Rc), séo selecionadas como preditoras [53].

Para isso, a aplicagdo apresentada por Chou [53] realizou a selegao dos preditores em um
modelo com a seguinte configuragéo: o conjunto de dados consistia de 72 variaveis como candidatas
a preditoras em um periodo de treinamento de 28 dias e correcdo aplicada no periodo de 30 dias.
Nessa aplicagdo o Rc encontrado foi entre 0.6 e 0.8, e limitado o nimero de preditores a 5, podendo
ser utilizado 6 em alguns casos. Os preditores sdo recalculados para cada previsao. Assim, as va-
ridveis selecionadas com maior frequéncia sugerem quais sao os processos do modelo que estao
influenciando no erro da previsao.

Dentre os métodos utilizados para esta selecao, Ferreira [54] utiliza o método Stepwise que
constrai iterativamente uma sequéncia de modelos de regresséo pela adicdo ou remocao de variaveis,
aplicada em cada etapa do processo. A adi¢cdo e remogao das variaveis ocorre por meio de um teste
de F, comparando um modelo com seu submodelo, no qual é realizado uma analise de variancia a
fim de verificar se a0 menos uma variavel de controle X;;;(k) é estatisticamente significativa para o

modelo.
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3.5.2 Caracteristicas

A fim de determinar as caracteristicas especificas de um determinado objeto, é necessario
basear-se em outros objetos do mesmo segmento para realizar uma comparagao, permitindo assim
que suas vantagens e desvantagens sejam definidas. Assim, com o objetivo de definir as vantagens
e desvantagens do MOC, é necessario compara-lo a outros modelos de correcao estatisticas dos mo-
delos de simulagao. Logo, Ferreira [43] realizou um estudo comparativo entre os modelos estatisticos
MOS e MOC, aplicando os métodos de corre¢cdo ao modelo de previsdo do tempo BRAMS em oito
localidades.

Apds este estudo pode-se constatar que, para o modelo de previsao BRAMS, o método MOS
trouxe melhores resultados de correcao para as variaveis temperatura da superficie, umidade relativa
do ar em superficie e pressao a superficie. Contudo, ambos os métodos apresentaram melhoras nos
dados da previsdo, e 0 MOC apresentou bons resultados para as varidveis de umidade relativa do ar
em superficie e pressao a superficie, para corre¢ao no periodo de 24h.

Ainda que alguns resultados obtiveram uma corregdo pouco melhor com o método MOS,
MOC se mostrou mais vantajoso pois necessita de um curto periodo de dados (previstos e observados)

para ajustar a correcao.

Contudo, Mao et al. [18] evidenciam que MOC nao foi criado com intuito de substituicao ao
MQOS, mas sim como um complemento, visto que os métodos sao aplicados em modelos de previsao
diferentes, dependendo da necessidade de correcao de cada modelo.

Devido ao fato do MOC necessitar de um curto periodo de dados para realizagao do ajuste da
corregao, é possivel realizar ajustes em modelos independente de mudancas ambientais do modelo

de previsao, tornando-se uma 6tima ferramenta para modelos de previsdo regionais.

Além disso, Mao et al. [18] apresentam outras vantagens da utilizagdo do MOC: é uma técnica
simples, flexivel e eficiente; baseia-se nas condi¢des climaticas mais recentes; a sele¢éo de preditores
ocorre de forma objetiva e, de certa forma, ideal, pois apds os preditandos e varidveis candidatas
serem especificados, o resto do processo ocorre de forma objetiva e iterativa; o algoritmo utilizado para
correcao estatistica do modelo de previséo é flexivel e facil de implementar para qualquer modelo, pois
a equagao é atualizada em cada ciclo da previséo e € menos sensivel a mudangas ou reconfiguragdes
do modelo; a informacao dos resultados da selegc&o dos preditores pode ser utilizada em diagndsticos
e sintonizacdo do modelo fisico, pois com 0 uso dessa selegao é possivel verificar as variaveis que

estao influenciando no erro da previséao.

3.5.3 Aplicacées do MOC sob modelos de circulacao

Em 1998, junto com a definicdo do modelo MOC, Mao et. al [18] publicaram uma aplicagéo
deste para o periodo de 27 de junho a 30 de julho de 1997, a qual foi utilizada para corre¢ao da variavel
temperatura para seis centros urbanos do Tennessee Valley (EUA), em que a média dos erros BIAS,
MAE e RMSE, das seis localidades, para o erro da previsdo eram —5.9, 6.2, e 6.7 °F respectivamente.
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Apds a corregdo aplicando o MOC, a média dos erros foram —1.8, 3.0 e 3.7 °F, respectivamente.
Ainda, a redugao dos erros de previséo variou de 58% a 98% para o erro sistematico Bias, de 40% a
52% para o MAE, e 33% a 46% para RMSE.

Em 2002 Tozzi e Silva [55] publicaram um artigo sobre a aplicagao da correcédo estatistica
MOC sobre o modelo de PNT Eta, para a variavel temperatura do ar para as cidades de Porto Alegre,
Cuiaba e Belo Horizonte, a qual foi aplicada sobre o més de abril de 2000, para a previsao das horas
6h e 18h, com o intuito de verificar como 0 modelo se comportaria em diferentes regides do pais. Neste
trabalho pode-se verificar uma melhora entre 6.847% para a cidade de Cuiaba para a previséo das 18
horas, e 64.031% para a cidade de Belo Horizonte para a previsdo das 6 horas, com uma média de
melhora de 29.8%. Todas as localidades apresentaram melhoras na corre¢do sobre a previsao.

Em 2005 Oliveira [56] realizou a aplicagdo do MOC para a variavel vento do modelo Eta na
grade de 40Km para a cidade de Floriandpolis durante o periodo de janeiro, fevereiro e margo de 2005,
na qual foi possivel constatar uma melhora em relagéao a previséo e uma reducao do erro contido nesta,
podendo verificar a forte correlacdo entre os dados observados e os dados corrigidos. A partir deste
trabalho foi possivel identificar que a eficiéncia da calibragao esté relacionada ao limiar de correlagao,
a qual é determinada de acordo com as caracteristicas de cada regiao e periodo, assim as variaveis
preditoras sao escolhidas de forma mais adequada e obtendo um melhor resultado.

Em 2007 Chou et al. [53] publicaram um artigo sobre a aplicagdo do MOC para refinamento
da previsao horaria de temperatura para o modelo de PNT Eta, com grades na resolugcéo de 40km, a
qual foi aplicada sobre a regido do Nordeste brasileiro para o periodo de setembro de 2003, em que
para o erro RMSE houve uma reducédo na ordem de 43%, e para os erros sistematicos BIAS houve
uma melhora na ordem de |0.4|°C.

Em 2011 Ferreira [43] realizou uma comparagao utilizando os modelos de correcao estatistica
MOS e MOC, para isso estas foram aplicadas para corre¢do das varidveis temperatura da superficie,
umidade relativa do ar, pressao a superficie e chuva acumulada em 1h para algumas estac¢des do Rio
Grande do Sul, as quais consistem em 8 estagdes espalhadas pelo estado. Ainda, este trabalho foi
aplicado sobre 0 modelo de PNT BRAMS. Com este trabalho pode-se verificar que a corregao da chuva
acumulada em 1h ndo mostrou melhoras, devido ao fato de tratar-se de uma variavel discreta; para o
erro MAE na correcdo sobre a previsao do periodo de 24h a variavel pressao a superficie apresentou
resultados muito satisfatérios, com melhoras de 7.59% a 86%; a corregao da variavel umidade relativa
apresentou uma melhora entre 3.26% e 21.43%, contudo em uma das localidades (Santa Rosa) ndo
houve melhora para essa varidvel; e para a variavel temperatura, houve uma melhora de 7.99% a
29.55%, contudo uma das regides também nado apresentou melhora (Bagé). Para as previsdes nos
periodos de 48h e 72h o0 MOC néo apresentou resultados positivos.

Em 2015 Hdlbig et al. [57] aplicaram a correcao estatistica MOC sob as varidveis temperatura
e umidade relativa a dois metros da superficie para 36 cidades utilizadas em uma aplicagéo da area
de energia, a qual foi aplicada para o modelo de PNT Eta na grade de resolugao de 15Km durante o
periodo de fevereiro de 2015. Nessa aplicagdo houve ocasides em que a corregao nao gerou resulta-

dos positivos, possuindo valores com erros maiores do que a previsdo, porém, na maioria dos casos a
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correcao mostrou-se positiva. Para a varidvel temperatura, "em geral subestimaram as observagoes,
principalmente nos horarios da madrugada. Por outro lado, a umidade relativa foi geralmente supe-
restimada durante o periodo noturno e subestimada durante o periodo diurno" [57]. Assim, por meio
da aplicagdo do MOC houve uma redugéo significativa sobre os erros sistematicos, os erros MAE e
RMSE também mostraram redugéo nos erros, porém com porcentagem menor. Logo, a partir desse
breve histérico foi possivel identificar que, na maioria dos casos, houve viabilidade na correcao para
as variaveis de comportamento linear obtendo, ainda, um sucesso maior para as primeiras 24h.
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4. METODOLOGIA

Este capitulo visa definir a utilizagao do estudo de caso, assim como as formas de avaliacao
utilizadas para andlise do ganho da utilizagao dos dados corrigidos de PNT aplicados a outros modelos
derivados.

4.1 ANALISE DOS DADOS DE PNT

Para avaliar se as calibragdes dos modelos de previsao apresentam um resultado satisfatorio,
obtendo um ganho significativo na relagdo entre o valor previsto e o valor observado, conforme Mao
et al. [18], sdo utilizadas trés medidas estatisticas basicas do erro: o erro médio (BIAS), erro absoluto
médio (MAE - em inglés mean absolute error) e a raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE -
em inglés root mean square error). Por meio dessas medidas é possivel determinar a qualidade da
previsao e de sua calibracao.

Ainda, para determinar o ganho que se obteve com a calibragao utiliza-se o calculo do Skill
Score (SS). Com base nessas informacoes € possivel determinar pontos fracos e fortes do sistema.
Estas medidas encontram-se descritas a seguir.

O erro médio (BIAS), ou erro sistematico, tem por objetivo trazer informacdes do desempenho
do modelo a longo prazo. A Equacao (6) resulta no desvio médio do modelo em relagéo a variavel,
onde quanto mais préximo de ZERO for o resultado de BIAS, melhor é o resultado.

M;oral

1
(T -T7) (6)

BIAS =

total =1

Na Equacao (6), M,,;.; € a quantidade total de previsdes corrigidas. T; é o i-ésimo valor
corrigido pelo MOC e T;* € o i-ésimo valor observado correspondente. 7; podera indicar o valor ndo
corrigido, obtido pelo modelo de previsdo, quando o célculo do erro médio for realizado para o valor
previsto e ndo para o corrigido. Contudo, como o resultado podera ser positivo ou negativo, este ndo
indica precis&o da previséao.

O erro médio absoluto (MAE), Eq .(7), tende a mostrar o erro médio absoluto da diferenca
entre os dados previstos ou corrigidos (7;), e os dados observados (7"), sendo seu resultado um valor
nao-negativo. Assim como o BIAS, o resultado do MAE é melhor quanto mais préximo de ZERO.

M;oral

1 ,
|T; - T;'] (7)

total =1

MAE =
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O RMSE, raiz quadrada do erro quadratico médio, Equagao (8), tem como resultado a dife-
renga individual entre os dados previstos ou corrigidos (7;) e os dados observados (7). O resultado
do RMSE é um valor ndo-negativo, assim como o MAE. Porém, o RMSE é mais sensivel a grandes
erros, pois, conforme Ferreira, Varone e Alvez [54], elevando a diferenca ao quadrado, forca tratar
igualmente resultados negativos e positivos.

1 Mioral
(Ti=T})? (8)

total =1

RMSE =

Essas trés medidas estatisticas basicas do erro obtém seu resultado na mesma unidade dos
dados utilizados nos testes. Por exemplo, quando é testado o erro da previsdo da temperatura em
graus Celsius (°C), os erros também serdo apresentados em °C. Porém, muitas vezes, € necessario
saber qual o ganho que se obteve com a calibragao realizada. Esse ganho se mostra mais significativo
quando apresentado em porcentagem. Para isso ha o célculo do Skill Score (SS), Equagéo (9), o qual
reflete justamente a porcentagem de melhora do modelo calibrado sobre o ndo calibrado.

§S = (Eprevisao - EMOC

)x100% (9)
Eprevisao

Na Equago (9) Ejevisao trata do erro obtido com o modelo da previséo, consequentemente
Eyoc é o erro do modelo calibrado com MOC. Ambos os erros referem-se ao erro obtido com uma das
trés medidas estatisticas de erro: BIAS, MAE e RMSE, ou seja, esse indice (SS) pode ser calculado
para cada um dos erros mencionados anteriormente.

4.2 ESTUDO DE CASO

Considerando que as variaveis de um modelo de PNT estao sujeitas a interferéncias devido
as ocorréncias de mudancas do estado do tempo que 0 modelo ndo conseguiu capturar, e tendo em
vista a grande influéncia desses dados sobre outros modelos de simulacdo (modelos derivados), como
modelos agricolas, por exemplo, os resultados desses modelos podem ser superestimados ou subes-
timados, nao refletindo a realidade. Buscou-se, entdo, um modelo de simulacdo que utilize como
condicdo inicial algumas variaveis do modelo Eta, tendo como finalidade analisar se a calibragédo des-
sas variaveis contribui de forma significativa para a melhora nos cenarios previstos por estes modelos
derivados.

De acordo com Murthy [21], o cultivo de determinada cultura pode ser definido como o cres-
cimento de determinada espécie de planta em uma drea pré-definida, tendo como principal objetivo
os fins econdmicos. Desse modo, optou-se em aplicar a andlise sobre um modelo epidemioldgico,

representando, assim, a simulagao de algumas enfermidades relacionadas a uma cultura.

O estudo de caso foi aplicado sobre a ocorréncia de seis doengas na cultura da maga, sendo
elas: podridao branca, mancha foliar da gala, sarna e podridao ‘olho de boi’ das variedades gala, fuji
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e pink lady. Este estudo foi realizado durante o periodo de 01 de setembro de 2015 a 30 de junho de
2016 para a regiao de Vacaria, no estado do Rio Grande do Sul.

Para avaliar se houve melhora com a utilizagdo dos dados calibrados, foram analisados trés
cenarios: o resultado do modelo de simulagao com a observac¢ao dos dados do estado do tempo (as-
sumidos como ocorréncia da doenca), o resultado do modelo de simulagéo original (com os dados de
PNT derivados da previsdo do modelo Eta), e o modelo de simulacao com os dados de PNT corrigidos.

Em trabalhos relacionados ao tema desta pesquisa, encontrou-se na literatura a pesquisa
realizada por Marchiori [58], na qual foi efetuada uma andlise sobre o rendimento da cultura da soja de
acordo com a estimativa de evapotranspiragdo do modelo de PNT BRAMS em que s&o comparados
os cenarios do rendimento da cultura da soja com os dados observados e com os dados previstos pelo
BRAMS, porém nessa pesquisa nao é utilizada a corregéo estatistica sobre os modelos de PNT.

4.2.1 Sisalert: Sistema de monitoramento e alertas das doencas presentes na cultura da
Maca

Os modelos de simulagéo utilizados como estudo de caso fazem parte de um sistema web
para previsdo das epidemias, utilizado na plataforma Sisalert (http://sisalert.com.br/), a qual refere-se
a "uma plataforma multi-modelo que coleta dados meteoroldgicos obtidos de estagcdes meteoroldgicas
automaticas e de progndsticos de tempo de curto prazo que processa as informagdes por diversos
modelos epidemioldgicos, simples ou complexos, para a simulacao e alertas de risco de epidemias e
distribui a informac&o de risco para os usuarios" [59]. Essa ferramenta é utilizada como apoio a andlise
e deciséo por pesquisadores e produtores da industria do trigo e maga [60].

Os modelos de simulacéo relacionados as enfermidades do cultivo da magé foram desen-
volvidos por pesquisadores da Embrapa, da Universidade de Passo Fundo (UPF) e da Associacao
Gaducha de Produtos de Maga [60]. Assim, o modelo epidemiolégico da sarna na cultura da maga
trata-se de adaptacdes da tabela de Mills. Ja os demais modelos foram desenvolvidos a partir de
modificagbes do sistema utilizado na regido de Sao Joaquim, Santa Catarina [61].

O sistema foi desenvolvido sob a arquitetura Model View Control (MVC), no qual: a camada
de modelo trabalha com a légica de negdcio; a camada visdo € responsavel pela interagdo com o
usudrio através de paginas web; e a camada controle determina o fluxo geral da aplicagdo. Como
pode ser visto na Figura 8, a camada de controle realiza conexao com o banco de dados por meio
da camada de modelo, processando o modelo de simulagédo a cada 15 minutos e todos os eventos
gerados (registro de epidemias) sdo armazenados no banco de dados. Apds a execugao do modelo
sao emitidos avisos de alerta via e-mail e mensagens de texto para os usuarios cadastrados. O usuario

também pode visualizar as mensagens via sistema Web.

Os dados meteoroldgicos séao provenientes de estagdes automaticas coletados em intervalos
de 15 minutos. Os dados destas estagdes sao: "a pluviosidade (mm), temperatura (minima, maxima e
média, °C), umidade relativa do ar (%) e horas de molhamento foliar (4)" [26]. Em conformidade com
Pavan et al. [60], o sistema realiza a coleta dos dados de sete estacbes meteoroldgicas automaticas
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Figura 8. Arquitetura do sistema projetado para coletar e armazenar dados meteoroldgicos reais e
previstos para executar os modelos de simulacdo de previsdo do risco de doengas no cultivo das
macas.

Fonte: Pavan et al. [60].

da Associacdo Gaucha de Produtos de Maga, as quais realizam a transmissao dessas informacdes a
um concentrador, no qual os dados sao analisados, processados e transmitidos para a base de dados
do servidor (PostgreSQL). Os dados de previsdo sao provenientes do INPE, modelo Eta, na resolugéao
de grades de 15 km x 15 km, obtidos via protocolo FTP e que séao, também, armazenados no banco

de dados, como pode ser visto na Figura 9.
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Figura 9. Fluxo da aplicagcdo dos modelos de simulagdes relacionados as enfermidades do cultivo da
maga.

Fonte: Pavan et al. [60].
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Com base nessas informagoes, o sistema produz um indice de risco de infec¢ao didria base-
ado na combinag&o histdrica da previsdo do tempo dos ultimos sete dias.

O sistema foi desenvolvido na linguagem de programacao Java, no qual, para as camadas
de Modelo e Controle foi utilizado a arquitetura Java Standard Edition (JSE) e para a camada de visdo
foi utilizado a arquitetura Java Enterprise Edition (JEE).

4.2.2 Cenario do Estudo de Caso

Para execugao do estudo de caso, foi realizada a atualizagdo do modelo de simulagéo para
linguagem de programacéo R', somente das camadas Modelo e Controle. Para a andlise realizada
neste trabalho as variaveis de entrada (dados meteoroldgicos) do modelo de simulagédo de cada uma
das enfermidades estao relacionadas com cada um dos cenarios envolvidos, em que: para o primeiro
cenario (C1) os dados utilizados sdo os dados observados, dados provenientes da estagdo meteo-
rolégica A880 do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET)?; o segundo cenario (C2) trata-se dos
dados previstos pelo modelo Eta, na resolugdo de grades 15 km x 15 km; e o terceiro cenario (C3) sédo
os dados de previsao corrigidos através do MOC. Assim, tornou-se possivel a andlise dos resultados
obtidos pelo modelo em cada um dos cenarios.

4.2.2.1 Ajustes dos dados

Tendo em vista que o modelo de simulagao original realiza leitura dos dados meteoroldgicos
a cada 15 minutos, foi necessdario adaptar o sistema, pois, nos trés cenarios avaliados, os dados
meteoroldgicos utilizados sao dados horarios, devido aos dados obtidos de observacao do INMET e
de previsdo gerados pelo Eta.

Os dados meteoroldgicos utilizados no modelo s&o: temperatura, umidade relativa, precipita-
¢ao e radiagao solar, além do dado referente ao molhamento foliar da planta, todos em dados horarios.
Contudo, houve alguns casos de necessidade de célculos especificos para determinagéo do valor de
algumas variaveis, pois existem alguns dados faltantes em alguns dos cenarios, no qual: no C1 os
dados observados disponibilizados pelo INMET n&o contém informagéao do molhamento foliar; para os
dados previstos e corrigidos foi necessario calcular, além do molhamento foliar, também a temperatura
em ponto de orvalho, necessaria para o calculo do molhamento foliar.

Para o calculo do molhamento foliar utilizou-se o método Dew Point Depression (DPD). Esse
método trata da diferenga entre a temperatura do ar e a temperatura em ponto de orvalho. Assim, o
método consiste em estimar se houve molhamento de acordo com o tempo em que a depressédo em
ponto de orvalho permaneceu entre dois limites na diferenca das temperaturas, sendo que o menor
valor representa o comego do molhamento e o maior valor representa o comego da secagem. Os

'https://www.r-project.org/
2http://www.inmet.gov.br/portal/
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valores utilizados para estes limites foram de 2°C para o surgimento e 3.8°C para secagem ([62] apud
[63)).

Ainda, para o célculo da temperatura em ponto de orvalho utilizou-se a fungéo desenvolvida
por McNoldy [64], conforme Equag&o 10. Nesta as variaveis T e RH representam, respectivamente,
temperatura do ar e umidade relativa, ja as constantes possuem seus valores definidos como a =

17.625 e b =243.04.
blIn(RE) + 5]

Ty = el (10)
RH T
a—ln(m - hL:—_T

4.2.2.2 Conjunto de dados para as simulagdes

Para a coleta de dados, testou-se diversas hipoteses em relagdo a obtengédo dos dados,
tornando possivel que a andlise realizada apresentasse resultados fidedignos. Para isso, os dados
obtidos com C1 foram resultados da execugao continua do modelo de simulagéo para o periodo de
teste, a fim de verificar todos os casos de ocorréncias das doengas para o periodo. Como o intuito
deste trabalho é avaliar qual cendrio mais se aproxima do C1, a coleta de dados de C2 e C3 (Figura 10,
situacdo 1) foi realizada da seguinte forma: para cada ocorréncia de C1 foi executada a simulagéo
da doenga com a previsdo meteoroldgica para sete dias, utilizando a previsdo dada para o terceiro
dia anterior a ocorréncia em C1 (sendo trés dias anteriores a cada ocorréncia em C1, e trés dias
posteriores, somando-se sete dias de previsdo, contando com o dia da ocorréncia).

Forma de Coleta de Dados:
Utifizacdo dos dados meteorologicos de previsdo

Situagdo 1

- Ocorr&ncia 0

Situagdo 2

- Ccorréneia o

E o
ol

o #2151

dados metanrolBgicos’

i dis previsds wtlizads B peiods da simulagdo

Figura 10. Forma de coleta de dados.
Fonte: Autor.

Assim, quando ha mais de uma ocorréncia em C1 préximas, que possam estar nesse inter-
valo de trés dias anterior, a previsdo utilizada segue a mesma ldgica de dados. Contudo, os dados
meteoroldgicos utilizados para simulagao de C2 e C3 iniciam a partir da ultima ocorréncia, evitando,
desse modo, que informacdes possam interferir na andlise. Tal situacdo pode ser vista na Figura 10,
situacéo 2.
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5. ANALISE DA CORRECAO DOS DADOS DE PNT PARA VACARIA - RS

Neste capitulo sdo analisados os resultados obtidos com a aplicagdo do MOC, na corregao da
temperatura e da umidade relativa, sobre o modelo Eta na resolucao de 15Km, referente ao periodo
de setembro de 2015 a junho de 2016 para a cidade de Vacaria (RS). As coordenadas do ponto
de grade do Eta utilizadas foram —28.51 (latitude) e —50.93 (longitude). Os dados observados foram
obtidos da estagao do INMET A880 localizada em Vacaria nas coordenadas —28.51 (latitude) e —50.88
(longitude).

5.1 CORREGAO DA VARIAVEL TEMPERATURA

A variavel temperatura, utilizada como condigao inicial dos modelos de doengas do cultivo da
maga, refere-se a temperatura do ar a dois metros da atmosfera obtida como previsdo das medidas
horarias para o ponto de grade localizado na area da cidade de Vacaria. Foi realizada a comparacao
entre a temperatura do ar observada, prevista (pelo Eta) e a corrigida (pelo MOC), para o periodo do
estudo de caso. Na Figura 11 é representada a média didria para a temperatura durante os meses de
setembro de 2015 a junho de 2016, sendo que as curvas em azuis referem-se as medidas observadas
na estacéo do INMET; as curvas em vermelho referem-se as medidas previstas pelo modelo Eta e as
curvas em verdes referem-se aos dados do Eta refinados pelo MOC.

Com base nessa analise é possivel identificar o periodo de maior instabilidade dos resultados
da previsédo, no qual durante o periodo de setembro a dezembro de 2015, houve um grau de insta-
bilidade grande em relagao a temperatura entre os horarios de 09:00 e 21:00, em que as medidas
da previsao foram subestimadas em relacdo a observacao dos dados, podendo se verificar, também,
que durante esse periodo a média diaria dos dados corrigidos apresenta uma melhora significativa,
pois aproxima-se aos dados observados. Na Tabela 2, é possivel comparar os dados observados,
previstos e corrigidos da variavel de temperatura para cada um dos meses do periodo do estudo de
caso.

Contudo, ainda que a média didria da temperatura tenha apresentado resultados positivos,
observou-se que havia casos isolados onde a correcao feita pelo MOC néo apresentava resultados
promissores, como pode ser visto na Figura 12, dados sem ajustes, no qual esses casos s&o evidenci-
ados pelos circulos em amarelo. Dessa forma, verifica-se que esses casos ocorriam tanto na correcao
da temperatura quanto da umidade relativa, além disso, tal fato ocorria quando alguma mudanca signi-
ficativa em relacdo ao estado do tempo acontecia, como pode ser visto na Figura 12. Visando contornar

esse problema, foi necessario realizar um ajuste sobre a corre¢gdo com o uso do MOC.

Para a implementagéo de tal ajuste foi necessario realizar a verificagao da média do desvio
padréo e o erro médio da corregdo com MOC dos ultimos 21 dias, no qual para cada dado horario
é verificado se a correcdo se mantém dentro do desvio padrdao médio em comparacdo com o dado
observado, caso contrario € aplicado a corregdo com base no erro médio.
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Figura 11. Ciclo diurno médio da temperatura do ar a 2m da atmosfera para cada um dos meses do
periodo de teste
Fonte: Do autor

Tabela 2. Média Didria da temperatura do ar (°C) observada, prevista pelo modelo Eta, corrigida pelo
MOC e a correspondéncia das medidas estatisticas basicas do erro (BIAS, MAE e RMSE) para a
cidade de Vacaria, nos meses do periodo de teste (Setembro de 2015 a Junho de 2016).

) Eta MOC
Periodo Obs Eta MOC g .5 MAE RMSE BIAS MAE RMSE
Set. 2015 1435 1505 1426 070 1.81 231 -009 209 264
Out. 2015 1592 1670 1527 078 168 235 -065 1.88 233
Nov. 2015 1725 1749 1678 025 157 209 -047 174 2.16
Dez. 2015 19.83 19.99 19.33 016 1.38 180 -049 160 1.98
Jan. 2016 2051 19.78 2022 -0.73 217 288 -029 219 296
Fev. 2016 2066 2079 2099 0413 137 177 034 128 173
Mar. 2016 1769 1755 1759 -0.14 121 153 -0.10 125 156
Abr. 2016 18.31 18.02 17.86 -029 156 190 -0.45 155  1.90
Mai. 2016 1165 1117 1176 041 153 193 -048 146 1.79
Jun. 2016 801 784 862 -017 158 194 060 160 1.96

Set. 15~Jun. 16 16.41 16.43 16.26 0.02 1.58 2.07 -0.15 1.67 2.16

Conforme ilustrado na Figura 12 pode-se constatar que os circulos em amarelos evidenciam
alguns dos casos com ocorréncia do problema, em que é possivel perceber que no dia 02 de setembro
a temperatura corrigida com o MOC apresentava instabilidade e dados irrealistas, problema amenizado
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Andhise da Temperatura por periodo  01/09 a 15/03/2015
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Figura 12. Comparagao da temperatura do ar com e sem ajuste sobre a corregéo realizada pelo MOC
para a cidade de Vacaria durante o periodo de 1% a 15 de setembro de 2015.
Fonte: Do autor

com o ajuste da corregdo. Outra situagdo pode ser vista nos dias 12 e 13 de setembro, em que
a corregao apresentou dados irrealistas e ndo manteve a tendéncia dos dados, o que foi regulado
com o ajuste. Consta-se que houve uma melhora significativa nos dados corrigidos apds seu ajuste,
mantendo-se préximos a real observacao.

5.2 CORRECAO DA VARIAVEL UMIDADE RELATIVA

A observacao da umidade relativa do ar foi, também, comparada com os dados gerados por
meio da previsdo do modelo Eta e a corregao desta variavel pelo MOC, para o periodo do estudo de
caso. Para esta comparagéo, na Figura 13 é representada a andlise da média didria para umidade
relativa, podendo ser analisada més a més, onde as curvas em azul referem-se as medidas observadas
na estacao meteoroldgica, as curvas em vermelho referem-se as medidas previstas pelo modelo Eta

e as curvas em verde referem-se aos dados refinados pelo MOC, todos para a regido de Vacaria-RS.

Desse modo, foi possivel identificar os periodos do dia em que a previsdo acaba subesti-
mando ou superestimando os dados, assim, percebe-se que entre os horarios de 00:00 e 09:00, os
dados em geral sdo superestimados pela previsao, e entre os horarios de 10:00 e 19:00, os dados
em geral sao subestimados pela previsdo. Como pode ser visto na Figura 13, os dados previstos
acompanham a linearidade dos dados observados, contudo, percebe-se que existe uma instabilidade
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Figura 13. Ciclo diurno médio da umidade relativa do ar, dados mensais
Fonte: Do autor

na previsao, pois os dados previstos de umidade relativa possuem uma tendéncia a antecipar sua
ocorréncia. Na Tabela 3 é possivel comparar os dados observados, previstos e corrigidos da variavel
de umidade relativa para cada um dos meses do periodo do estudo de caso.

Tabela 3. Média Diaria da Umidade relativa do ar (%) observada, prevista pelo modelo Eta, corrigida
pelo MOC e a correspondéncia das medidas estatisticas basicas do erro (BIAS, MAE e RMSE) para
a cidade de Vacaria, nos meses do periodo de teste (Setembro de 2015 a Junho de 2016).

] Eta MOC
Periodo Obs Eta MOC g 0s WMAE RMSE BIAS MAE RMSE
Set. 2015 8245 79.41 8020 -3.04 1351 1871 -225 1073 14.34
Out. 2015 8623 8092 8524 -530 1158 1630 -098 7.98 10.88
Nov. 2015 8458 79.95 8510 -462 1169 1559 052 727  9.66
Dez. 2015 8506 79.25 8454 -581 12.08 1623 -053 7.07  9.89
Jan. 2016 8028 77.54 8177 -2.74 1510 1920 150 10.89 1515
Fev. 2016 8570 7915 83.67 -6.55 12.68 17.58 -2.02 7.02 10.83
Mar. 2016 8538 81.16 8668 -423 1152 1569 130 591 828
Abr. 2016 8442 8454 8555 0412 1039 1445 112 768 10.59
Mai. 2016 87.86 86.44 8624 -1.42 1077 1537 -1.61 7.67 1048
Jun. 2016 8129 8480 83.88 351 1423 1974 259 993 13.38

Set. 15~Jun. 16 84.33 81.32 84.30 -3.01 1235 16.96 -0.03 8.21 11.54
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Em relagédo a correcdo dos dados realizados pelo MOC para a umidade relativa, pode-se

constatar que essa aproxima-se dos dados observados, apresentando uma melhora significativa quando

comparada a previsdo realizada pelo Eta. Para esses dados foi necessaria, também, a realizagao do

ajuste com base na média do desvio padrao e erro da previsdo, conforme detalhado anteriormente.

Andtise da Umidade Relativa por periodo
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Figura 14. Comparagao da umidade relativa do ar com e sem ajuste sobre a correcéo realizada pelo
MOC para a cidade de Vacaria durante o periodo de 08 a 15 de setembro de 2015
Fonte: Do autor

Apds o ajuste dos dados de correcédo foi possivel analisa-los, no qual, conforme Figura 14,
os circulos em amarelos evidenciam alguns dos casos da identificacdo de problemas em relacdo a
corre¢ao com o MOC, tornando possivel comparar os dados com a corre¢ao original e apds o ajuste
dos dados. Na Figura 14, verifica-se que nos dias 11 a 13 de setembro de 2015 a corre¢ao sem ajus-
tes apresentava problemas e, em alguns casos, ndo acompanhava a linearidade dos dados, o que
foi amenizado com a realizacdo do ajuste da correcdo. Assim, constatou-se que, embora o problema
nao tenha deixado de existir, 0s dados apds o ajuste apresentaram uma melhora quando comparado
ao dado observado. Ainda, foi possivel constatar que esses casos onde a corre¢ao apresenta dados
irrelevantes, ou seja, que ndo seguem a tendéncia da ocorréncia dos dados, tratam-se de casos iso-
lados, nado se tratando de situacoes rotineiras, desse modo identificou-se essas situagées em alguns
periodos do més de setembro de 2015, janeiro e junho de 2016.

Para a avaliacao dos resultados, foram analisadas as trés medidas estatisticas basicas do
erro. Assim, na Tabela 4 sao apresentados os valores do indice de Skill Score, a fim de verificar a
performance da corregdo. Nesta tabela pode-se verificar o0 ganho obtido com a aplicagdo do MOC,
no qual observou-se que, em geral, o uso do MOC para corregdo dos dados de previsdo gerados
pelo modelo Eta demostra bons resultados. E possivel constatar que para a corregdo da variavel da
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umidade relativa, os dados apresentaram resultados ainda melhores, demonstrando o potencial de

uso do MOC.

Tabela 4. Skill Score dos erros BIAS, MAE e RMSE para a média didria da previsdo de temperatura

do ar e umidade relativa para o periodo do estudo de caso, para a cidade de Vacaria

SS MOC Temperatura

SS MOC Umidade Relativa

Periodo BIAS (%) MAE (%) RMSE (%) BIAS (%) MAE (%) RMSE (%)
Set. 2015 11257  -15.47 1429 2599  20.58 23.36
Out. 2015 18333  -11.90 085 8151  31.09 33.25
Nov. 2015 288.00  -10.83 335 11126  37.81 38.04
Dez. 2015 40625  -15.94 10.00 9088  41.47 39.06
Jan. 2016 60.27 0.92 278 15474  27.88 21.09
Fev. 2016 161.54 6.57 026  69.16  44.64 38.40
Mar. 2016 08.57 3.31 196 13073 48.70 47.23
Abr. 2016 55.17 0.64 0.00 -833.33  26.08 26.71
Mai. 2016 122.92 479 782 1338  28.78 31.82
Jun. 2016 425.00 127 103 2621 3022 32.02

Set. 15~ Jun. 16  850.00 -5.70 435  99.00  33.52 31.96
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6. RESULTADOS ENCONTRADOS

Neste capitulo s&o analisados os resultados obtidos com o estudo de caso, a fim de verificar
o impacto da correcao dos dados de PNT sobre cinco modelos de enfermidades no cultivo da mag3,
sendo elas: mancha foliar da gala, podridao branca e podriddo 'olho de boi’ das variedades gala, fuji
e pink lady. A enfermidade da sarna sob a cultura da maga nao consta dentre as andlises, pois a

execucado de C1 nao constatou nenhuma ocorréncia.

Assim, para que a visualizacao dos dados fosse possivel, foi necessaria a realizagdo de al-
guns ajustes em relagéo aos graficos, na qual, para facilitar a comparacao dos dados, foram utilizadas
as cores laranja para representar o C3, e azul para o C2. Os graficos possuem como intuito analisar a
quantidade em horas da diferenga em relagéo ao C1. Para identificar as ocorréncias obtidas no C1 foi
utilizada uma linha vertical na hora Zero. Ainda, para melhor visualizacédo, os dados foram agrupados
de 10 em 10 horas, a fim de estruturar as barras do histograma.

Além disso, para a visualizacdo dos dados corrigidos e/ou previstos, quando a execugao
do modelo de simulacdo desses nao resultaram em ocorréncia de doenca, a diferenca em horas em
relagcao a C1 foi ajustada para o valor 100.

6.1 MODELO DA MANCHA FOLIAR DA VARIEDADE DE MAGA GALA

O modelo de simulagao da doenga Mancha foliar de Gala, causada pelos agentes Colletotri-
chum gloeosporioides, Colletotrichum acutatum e Colletotrichum spp, utiliza como varidveis de estado
do tempo a precipitagcao, a temperatura e o molhamento foliar. Desse modo, pela execug¢ao do modelo
dessa doenca, de hora em hora, com essas variaveis, € calculado a média da temperatura do dia,
a quantidade de horas sem chuva, a quantidade de horas onde houve periodo de molhamento e a
quantidade de dias de chuva. Apds a andlise desses acumulos, de acordo com os dados horarios
de cada variavel, é analisado se houve periodo favordvel a doenga, sendo considerado para isso um
periodo com mais de dois dias de chuva, quando o momento atual ndo estd chovendo e a média de
temperatura é maior ou igual a 15°C. Assim, a cada periodo favoravel, uma ocorréncia é gerada e uma
nova analise € iniciada.

Como apresentado na Figura 15, foi possivel averiguar que houve diversos periodos em que
os diferentes cendrios (previsto e corrigido) ndo identificaram ocorréncia da doenga. Das 44 ocor-
réncias obtidas pelo uso dos dados observados, 27 ndo foram encontradas com o uso dos dados
corrigidos pelo MOC (pelo C3), e 33 nao foram encontradas com o uso dos dados previstos pelo ETA
(pelo C2). Com isso, foi possivel identificar que o C2 identificou as ocorréncias em 25% dos casos,
enquanto o C3 identificou 38,64% dessas.

Analisando ambos os cendrios C2 e C3, observa-se que a concentragéo da diferenga de horas
relacionadas a C1 ocorre entre 20 horas anteriores e 20 horas posteriores a ocorréncia da doenca,
sendo que as ocorréncias identificadas pelo cenario C2 para esse periodo representam 36,36%, e para
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Analise entre os 3 cenarios m 2 c3

Mancha Foliar: Mancha Foliar:
Com as ocorréncias ndo encontradas Somente ocorréncias encontradas
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Oco

Diferenga em Horas

Figura 15. Andlise geral da Mancha Foliar de Gala sob ambos os cenarios (C2 e C3) em relagdo a
diferenga de horas das ocorréncias identificadas em C1, sendo que na execugéo de C1 obteve 44
ocorréncias.

Fonte: Do autor

o C3 representam 35,29%. J4, em relagdo aos cenarios que conseguiram identificar com exatidao a
ocorréncia, dentre as identificadas, o C2 nao obteve exatiddo em nenhuma delas, enquanto C3 as
identificou em 5, 88%.

Os dados de cada cenario foram analisados separadamente, conforme Figura 16, possibili-
tando verificar que o C3 possui uma tendéncia maior para atrasar a identificacdo da hora da ocorréncia,
guando comparada a ocorréncia identificada pelo C1, que nesse caso foi de 64,71% das ocorréncias.
Ja em relagdo ao C2 ha, também, uma leve tendéncia (54,55% das ocorréncias) a atrasar a identifi-
cacao das ocorréncias, porém, nesse caso, 0os dados ndo possuem grande concentragao.

Analisando os dados mensalmente, conforme Tabela 5, somente durante um dos meses
(novembro de 2015), os dados do C2 mostraram-se superiores a utilizagdo do MOC. Durante quatro
meses do periodo (dezembro de 2015 e, janeiro, abril e maio de 2016) os dados de ambos os cenarios
identificaram a mesma quantidade de ocorréncias e durante quatro meses do periodo (setembro e
outubro de 2015 e, fevereiro e margo de 2015) o resultado obtido através do C3 mostrou-se superior
ao C2, apresentando melhorias significativas. Ainda, durante o0 més de junho de 2016, nao houve
ocorréncia com o C1, portanto, os dados nao foram analisados para esse periodo.
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Figura 16. Analise individual da Mancha Foliar de Gala sob cada um dos cenarios em relagao as
ocorréncias de C1, sendo que na execugao de C1 obteve 44 ocorréncias.

Tabela 5. Andlise mensal da previsdo de ocorréncias da doenca Mancha Foliar de Gala

Fonte: Do autor

Periodo X Quanticjadt_e de %
Cenario Ocorréncias
Cit C2 C3 C2~C1 C3~Ct

Set. 2015 6 1 3 16,67% 50,00%
Out. 2015 5 1 2 20,00% 40,00%
Nov. 2015 6 2 1 33,33% 16,67%
Dez. 2015 6 2 2 33,33% 33,33%
Jan. 2016 4 2 2 50,00% 50,00%
Fev. 2016 6 O 1 0,00% 16,67%
Mar. 2016 6 1 4 16,67% 66,67%
Abr. 2016 4 2 2 50,00% 50,00%
Mai. 2016 1 0 0 0,00% 0,00%
Jun. 2016 0 O 0 - -
Set. 2015 ~ Jun. 2016 4 11 17 25,00% 38,64%

6.2 MODELO DA PODRIDAO BRANCA

A simulagéo da enfermidade podridao branca (Botryosphaeria dothidea) possui como fatores

de influéncia a precipitacdo, a temperatura do ar, 0 molhamento foliar e a umidade relativa do ar, todos

em dados horarios. Desse modo, a partir dessa coleta de dados é iniciada a andlise, na qual é calcu-

lada a quantidade de chuva acumulada e a quantidade de horas com molhamento, caso contrario é

acumulado a quantidade de horas sem chuva. Além desses dados é calculada a média de tempera-
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tura. Assim, quando essas informagdes acumulam-se formando um periodo favoravel a enfermidade

da podridao branca, uma ocorréncia € gerada e uma nova analise se inicia.

Em relacdo a identificagdo das ocorréncias da podridao branca, a qual identificou 45 ocor-
réncias para o periodo de teste em C1, o cendrio que mostrou melhores resultados para essa doenga
foi o C3, o qual atingiu um sucesso de 73,33% das ocorréncias, ja o C2 apresentou um sucesso de
64,44%. Contudo, ao analisar o cendrio que conseguiu identificar com exatiddo a hora da ocorréncia,
dentre as ocorréncias identificadas por cada cenario, C2 apresentou melhores resultados, visto que
atingiu um sucesso em 10, 34% dos casos, enquanto C3 obteve sucesso em apenas 2,22% desses.

Analise entre os 3 cenarios o) C3

Podridao Branca: Podriddo Branca:
Com as ocorréncias nao encontradas Somente ocorréncias encontradas
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Figura 17. Andlise geral da Podridao Branca sob ambos os cendrios (C2 e C3) em relacao a diferenca
de horas das ocorréncias identificadas em C1, sendo que na execugao de C1 obteve 45 ocorréncias.
Fonte: Do autor

Evidencia-se que a concentragao da diferenca de horas em relagao a C1 ocorre entre a exata
hora da ocorréncia e 30 horas posteriores, sendo que ambos 0s cendrios identificaram a mesma quan-
tidade de ocorréncias, representando 55,17% das ocorréncias identificadas por C2 e 48,48% das
identificadas por C3, conforme apresentado na Figura 17.

Investigando cada um dos cenarios, conforme Figura 18, e tendo em vista o periodo de con-
centragao dos dados, constatou-se que ambos 0s cendrios possuem tendéncia a atrasar a identifica-
¢ao da hora da ocorréncia, identificando-as posterior a hora de C1, onde 65,52% das ocorréncias de
C2 sdo atrasadas e 60,61% das ocorréncias de C3.

Sob um diagndstico mensal, como pode ser visto na Tabela 6, foi possivel identificar que
durante quatro meses do periodo (setembro de 2015, e janeiro, fevereiro e abril de 2016) ambos os

cenarios identificaram a mesma quantidade de ocorréncias. Durante quatro meses (outubro, novembro
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Figura 18. Andlise individual da Podridao Branca sob cada um dos cendrios em relagao as ocorréncias
de C1, sendo que na execugao de C1 obteve 45 ocorréncias.
Fonte: Do autor

Tabela 6. Andlise mensal da previsdo de ocorréncias da doenga Podridao Branca

Periodo X Quantchladt_-: de %
Ocorréncias

Cenario c1 c2 €3 c2~C1 C3~Ci
Set. 2015 3 2 o 66.67% 66,67%
Out. 2015 3 1 2 33,33%  66,67%
Nov. 2015 5 4 5 80,00%  100,00%
Dez. 2015 13 9 10  6923% 76,92%
Jan. 2016 4 1 A 2500%  25,00%
Fev. 2016 11 8 8 72.73%  72,73%
Mar. 2016 3 1 2 33,33%  66,67%
Abr. 2016 3 3 3 100,00%  100,00%
Mai. 2016 0 0 0 - ;
Jun. 2016 0 0 0 i i

Set. 2015 ~ Jun. 2016 45

N
©

33 64,44% 73,33%

e dezembro de 2015, e margo de 2016), o cendrio C3 atingiu melhores resultados quando comparados
a C2. E durante os meses de maio e junho de 2016 ndo houve ocorréncias em C1, assim nao houve
teste para esse periodo. Com base nesses dados, e analisando os dados individuais € mensais para
a doencga da podridao branca sob o cultivo da maga, foi possivel constatar que C3 mostrou atingir
melhores resultados.
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6.3 MODELO DA PODRIDAO OLHO DE BOI, VARIEDADE DE MAGA FUJI

Para a previsao da enfermidade Cryptosporiopsis perennans, popularmente conhecida como
podridao 'Olho de Boi’ sob a variedade de maga Fuji, os elementos influentes utilizados como varidveis
de entrada do modelo de simulacdo sao a precipitacdo, a temperatura do ar, o molhamento foliar e a
umidade relativa do ar, todos em dados horarios. Com base em algumas verifica¢gdes das variaveis
de entrada, o modelo realiza alguns calculos para verificar se houve ou ndo chuva no periodo, e, se
for o0 caso, a quantidade de horas de molhamento, ou a quantidade de horas sem chuva, e, ainda, é
calculado a média de temperatura desse periodo. O modelo analisa os dados e quando ha condigbes
favoraveis para a doenga, com base no acumulo de horas de molhamento e a média de temperatura,
a ocorréncia da doenga pode ser prevista como severa ou moderada. Apds a identificacdo de uma

ocorréncia uma nova analise é iniciada.

O modelo de simulagdo com os dados observados para o periodo de andlise identificou 63
ocorréncias, nas quais C3 identificou 80,95% e C2 identificou 76,19%. Além disso, a fim de verificar
o cenario que identificou com exatidao a hora da ocorréncia em relagéo a C1, constatou-se que C2
obteve sucesso em 8,33%, enquanto C3 identificou 3, 17% dessas.

Analise entre os 3 cenarios [ ev) C3
Podridéo Olha de Boi - Maga Fuii: Podridio Olho de Boi - Maga Fuiji:
Com as ocorréncias ndo encontradas Somente ocorréncias encontradas
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Figura 19. Andlise geral da Podridao Olho de Boi (variedade da maga Fuji) sob ambos os cenarios (C2
e C3) em relacéo a diferenga de horas das ocorréncias identificadas em C1, sendo que na execucéo
de C1 obteve 63 ocorréncias.

Fonte: Do autor

Observa-se, ainda, que a maior concentragéo das ocorréncias em ambos 0s cenarios, como
visto na Figura 19, ocorreu entre 10 horas anteriores e 20 horas posteriores a ocorréncia em C1, em
que C3 identificou 49,02% de suas ocorréncias nesse periodo e C2 47,92% de suas ocorréncias.
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Figura 20. Andlise individual da Podridao Olho de Boi (variedade da maga Fuji) sob cada um dos
cenarios em relagédo as ocorréncias de C1, sendo que na execucgao de C1 obteve 63 ocorréncias.
Fonte: Do autor

Baseado na Figura 20 é possivel verificar a tendéncia de cada um dos cenarios, constatando-
se que ambos tendem a atrasar a hora da identificacao da ocorréncia, identificando-a posterior a hora
ocorrida em C1, representando 62,75% das ocorréncias identificadas de C3 e 54, 17% das identifica-
das por C2.

Tabela 7. Andlise mensal da previséao de ocorréncias da doenga Podriddo 'Olho de Boi’, variedade de
macga Fuji

Periodo X Quantlcfadt_e de %
Ocorréncias

Cenario C1 C2 C3 C2~C1 C3~Cf
Set. 2015 11 9 9 81,82% 81,82%
Out. 2015 7 5 6 71.43%  85,71%
Nov. 2015 8 6 7 7500%  87,50%
Dez. 2015 11 8 8 72.73%  72,73%
Jan. 2016 6 3 5 50,00%  83,33%
Fev. 2016 10 8 8 80,00%  80,00%
Mar. 2016 5 4 4 80,00%  80,00%
Abr. 2016 5 5 4 100,00% 80,00%
Mai. 2016 0 0 o0 ; .
Jun. 2016 0 0 0 ; ;

Set. 2015 ~ Jun. 2016 63

Y
o

51 76,19% 80,95%
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Realizando uma anadlise mensal sobre os dados, conforme Tabela 7, foi possivel constatar que
durante quatro meses do periodo (setembro e dezembro de 2015, e fevereiro e margo de 2016) ambos
0s cenarios obtiveram 0 mesmo sucesso de identificacao dos dados. Durante trés meses do periodo
(outubro e novembro de 2015, e janeiro de 2016), o cenario C3 apresentou melhoras significativas em
relacao a C2, e durante um més do periodo (abril de 2016) C2 se mostrou mais eficiente. Ja durante
0os meses de maio e junho de 2016, ndo houve ocorréncias em C1, assim, para esse periodo nao
houve analise dos dados. Com isso, é possivel verificar que, em geral, C3 se mostrou mais eficaz
para identificar as ocorréncias da enfermidade podriddo 'Olho de Boi’ sob o cultivar de maga Fuiji.

6.4 MODELO DA PODRIDAO OLHO DE BOI, VARIEDADE DA MAGA GALA

O modelo de simulag¢éo da enfermidade podriddo 'Olho de Boi’ sob a variedade de macgéa Gala,
assim como o modelo de previsao da podridao 'Olho de Boi’ sob a variedade de maga Fuji, possui como
variaveis de entrada a precipitacao, a temperatura do ar, o molhamento foliar e a umidade relativa do
ar, todos em dados horarios. Para essa previsdo também é analisado se houve ou ndo chuva no
periodo, e com base nessa informagéo é acumulado a quantidade de horas de molhamento, ou, caso
contrario, é acumulado a quantidade de horas sem chuva, e ainda é calculado a média de temperatura
do periodo. Com base no acumulo de horas de molhamento e a média de temperatura é analisado
quando ha condic¢des favoraveis para a doenga, gerando uma ocorréncia (a qual pode ser severa ou
moderada) e uma nova analise € iniciada.

Durante o periodo do estudo de caso a previsdo com C1 identificou 35 ocorréncias de podri-
dao 'Olho de Boi’ para os cultivares de maga Gala, dessas, C2 obteve sucesso em 80% dos casos,
e C3 atingiu 85,71% desses casos, como pode ser visto na Figura 21. Ja em relagdo a identificagéo
exata da hora da ocorréncia, C2 pode precisar 7,14% dentre suas ocorréncias identificadas, e C3
obteve exatiddo em 5,71% de suas ocorréncias identificadas.

Como pode ser visto na Figura 21, as ocorréncias em ambos 0s cendrios concentram-se
entre 10 horas anteriores e 30 horas posteriores a hora da ocorréncia em C1, sendo que dentre as
ocorréncias identificadas, C3 constatou 56,67% nesse periodo, e em C2 esse periodo representa
67,86%.

Durante essa andlise foi possivel constatar a tendéncia que os dados obtiveram em cada um
dos cenarios, conforme Figura 22, na qual C2 apresenta uma tendéncia a atrasar a hora da identifica-
¢ao da ocorréncia, representando 53,57% de suas ocorréncias identificadas. Ja C3 possui uma leve
tendéncia a adiantar os dados, representando 50% de suas ocorréncias.

Com base nos dados das ocorréncias do periodo foi possivel realizar uma analise mensal dos
dados (Tabela 8), sendo que durante oito meses desse periodo (setembro e dezembro de 2015, e os
meses de janeiro a junho de 2016), ambos os cenarios conseguiram identificar a mesma quantidade
de ocorréncias, e durante dois meses (outubro € novembro de 2015), C3 apresentou maior eficacia na
identificagdo das ocorréncias. Assim, verifica-se que, em geral, C3 apresentou melhores resultados
para identificar as ocorréncias da enfermidade 'Olho de Boi’ sob o cultivar de maga Gala.
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Figura21. Andlise geral da Podridao Olho de Boi (variedade da maga Gala) sob ambos os cenarios (C2
e C3) em relacéo a diferenga de horas das ocorréncias identificadas em C1, sendo que na execug¢ao

de C1 obteve 35 ocorréncias.

Fonte: Do autor
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Figura 22. Andlise individual da Podridao Olho de Boi (variedade da maca Gala) sob cada um dos

cenarios em relagédo as ocorréncias de C1, sendo que na execugao de C1 obteve 35 ocorréncias.

Fonte: Do autor
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Tabela 8. Andlise mensal da previsédo de ocorréncias da doenga Podriddo 'Olho de Boi’, variedade de
maca Gala

Quantidade de

Periodo X a %
Cenario Ocorréncias
Cit C2 C3 C2~C1 cCc3~C1

Set. 2015 7 7 7 100,00% 100,00%
Out. 2015 10 8 9 80,00% 90,00%
Nov. 2015 6 5 6 83,33% 100,00%
Dez. 2015 2 1 1 50,00% 50,00%
Jan. 2016 1 0 0 0,00%  0,00%
Fev. 2016 1 0 0 0,00%  0,00%
Mar. 2016 3 2 2 66,67% 66,67%
Abr. 2016 5 5 4 100,00% 100,00%
Mai. 2016 0 O 0 - -
Jun. 2016 0 0 0 - -

Set. 2015 ~ Jun. 2016 35

N
o

30 80,00% 85,71%

6.5 MODELO DA PODRIDAO OLHO DE BOI, VARIEDADE DE MAGA PINK LADY

Para a previsdo da enfermidade podriddo 'Olho de boi’ sobre os cultivares da variedade de
maca Pink Lady, os dados de comparacao e a metodologia utilizada segue o mesmo padrao que os
modelos de previsédo das enfermidades de podridao 'Olho de boi’ sob as variedades de macgéa Fuji
e Gala, modificando somente as andlises finais em que sdo comparadas as condi¢des favoraveis a
doenca, podendo essa ser, também, moderada ou severa.

Com base na exploragao de dados, evidenciados na Figura 23, foi possivel analisar que entre
as 53 ocorréncias obtidas pelo C1, foram identificadas 79,25% das ocorréncias em C2, e 81,13%
foram identificadas em C3. Ja em relacéo a identificagcdo exata da hora da ocorréncia, com base nas
ocorréncias identificadas por cada um dos cenarios, percebe-se que ambos 0s cendrios apresentaram
uma taxa pequena de representagdo dessas, em que 4,76% das ocorréncias identificadas por C2
apresentaram esta exatidao, e 1,89% das ocorréncias identificadas por C3.

Verifica-se que os dados possuem uma maior concentragao entre a hora exata da ocorréncia e
30 horas posteriores, em que 45,24% das ocorréncias identificadas por C2 referem-se a esse periodo,
e 46,51%% das ocorréncias identificadas por C3.

Ainda, é possivel constatar que, conforme Figura 24, ambos os cenarios possuem uma leve
tendéncia a atrasar o hordrio da ocorréncia da enfermidade, sendo que 52,38% das ocorréncias iden-
tificadas por C2 referem-se a ocorréncias posteriores a identificadas por C1. Ja em C3 esses casos
referem-se a 58, 14% de suas ocorréncias identificadas.

Com base na andlise mensal (Tabela 9), foi possivel verificar que durante sete meses do
periodo do estudo de caso (setembro, novembro e dezembro de 2015, e janeiro, fevereiro, marco e
junho de 2016), ambos os cenarios identificaram a mesma quantidade de ocorréncias que C1. Paraum
més do periodo (maio de 2015), C2 mostrou resultados positivos, identificando 100% das ocorréncias,
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Figura 23. Andlise geral da Podridao Olho de Boi (variedade da maga Pink Lady) sob ambos os
cenarios (C2 e C3) em relagao a diferenga de horas das ocorréncias identificadas em C1, sendo que

na execugao

de C1 obteve 53 ocorréncias.

Fonte: Do autor
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Figura 24. Andlise individual da Podriddo Olho de Boi (variedade da macga Pink Lady) sob cada um
dos cenarios em relacdo as ocorréncias de C1, sendo que na execugao de C1 obteve 53 ocorréncias.
Fonte: Do autor
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Tabela 9. Andlise mensal da previsédo de ocorréncias da doenga Podriddo 'Olho de Boi’, variedade de

maca Pink Lady

Quantidade de

Periodo X a %
Cenario Ocorréncias
Cit C2 C3 C2~C1 cCc3~C1

Set. 2015 6 6 6 100,00% 100,00%
Out. 2015 12 10 11 83,33% 91,67%
Nov. 2015 6 6 6 100,00% 100,00%
Dez. 2015 7 6 6 85,71% 85,71%
Jan. 2016 4 1 1 25,00% 25,00%
Fev. 2016 7 5 5 71,43% 71,43%
Mar. 2016 4 2 2 50,00% 50,00%
Abr. 2016 3 2 3 66,67% 100,00%
Mai. 2016 3 3 2 100,00% 66,67%
Jun. 2016 1 1 1 100,00% 100,00%
Set. 2015 ~ Jun. 2016 53 42 43 79,25% 81,13%

enquanto C3 identificou 66,67% dessas. Durante dois meses (outubro de 2015 e abril de 2016), C3
apresentou os melhores resultados, identificando 91,67% das ocorréncias de outubro, enquanto C2

identificou 83,33% dessas, e em abril C3 identificou 100% das ocorréncias, enquanto C2 identificou

66, 67% dessas.

6.6 CONSTATACOES E PERCEPCOES GERAIS

A partir da investigacao individual de cada enfermidade foi possivel identificar o cenario que

melhor representou suas ocorréncias. Assim, o refinamento obtido pelo MOC (C3) sugere uma me-

Ihoria na previsao dessas enfermidades, como pode-se constatar na Tabela 10, na qual para todas as

enfermidades os resultados com C3 foram superiores.

Tabela 10. Analise geral da previsédo de ocorréncias de enfermidades no cultivo de maca

Qtde. ocorréncias

Enfermidades X Cenario

%

Ct C2 C3 C2~Ct C3~C(Ct
Mancha Foliar de Gala 44 11 17  25,00% 38,64%
Podridao Branca 45 29 33 64,44%  73,33%
Podridao Olho de Boi - Maga Fuiji 63 48 51 76,19% 80,95%
Podridao Olho de Boi - Maga Gala 35 28 30 80,00% 85,71%
Podridao Olho de Boi - Maga Pink Lady 53 42 43  79,25% 81,13%

Na Tabela 11 sdo apresentados os dados da concentracéo da diferenga de horas das enfermi-

dades nos cendrios C2 e C3 em relagao as ocorréncias de enfermidades com dados observados (C1),

sendo que, em geral elas sao previstas entre 20 horas anteriores e 30 posteriores a sua ocorréncia.

Nesse mesmo contexto, pode-se verificar que a tendéncia de C3, na maioria das doengas,

é de atrasar a hora da identificagcdo das ocorréncias apresentando a previsédo da hora da ocorréncia

posterior a identificagdo de C1, como pode ser visto na Tabela 12.
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Tabela 11. Analise da concentracao da diferenga de horas da identificacao da ocorréncia de enfermi-
dades no cultivo da maga em C2 e C3 em relagéo ao cenario com dados observados (C1).
Concentragéo da

diferenga de horas

Enfermidade

Mancha Foliar -20 a +20
Podridao Branca 0a+30
Podridao "Olho de Boi’ - Maga Fuiji -10a +20
Podridao 'Olho de Boi’ - Maga Gala -10a +30
Podridao’Olho de Boi’ - Maga Pink Lady 0a+30

Tabela 12. Andlise da tendéncia da identificagdo da ocorréncia de enfermidades no cultivo da maga
em C2 e C3 em relagéo ao cenario com dados observados (C1).

. Tendéncia
Enfermidade C2~C1 C3~CH
Mancha Foliar atrasar  atrasar
Podridao Branca atrasar  atrasar
Podridao 'Olho de Boi’ - Maga Fuji atrasar  atrasar
Podridao 'Olho de Boi’ - Maga Gala atrasar  adiantar

Podridao’Olho de Boi’ - Maga Pink Lady  atrasar  atrasar
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7. CONSIDERACOES FINAIS

Os modelos de simulagdo geram dados relevantes para o auxilio nas tomadas de decisées.
Muitas vezes essas decisdes sdo de suma importancia dentro da area em que se encontram e ao se
realizar uma agao incorreta, ou fora do tempo habil, podem gerar dados negativamente impactantes.
Em decorréncia disso, verificou-se que dados de PNT muitas vezes possuem imprecisdes e, devido a
isso, percebe-se a necessidade de melhorar a sua qualidade numérica.

Com base nessas situagoes, foi possivel observar que modelos de simulagao derivados dos
dados de PNT, quando esses tratam-se dos dados refinados, podem gerar dados com maior precisao.
Assim, com a finalidade de analisar esse impacto, utilizou-se como estudo de caso seis modelos de
previsdo de algumas doengas na cultura da magé em execugao na plataforma Sisalert, sendo elas: a
podridao branca, a mancha foliar da gala, a sarna e a podridao 'olho de boi’ das variedades de maga
gala, fuji e pink lady. Este estudo de caso foi aplicado para a regiao de Vacaria-RS.

Com a finalidade de analisar se houve impacto no modelo de simulagéo, utilizado como es-
tudo de caso, quando utilizado como dados de condicao inicial do modelo os dados de PNT refinados,
cada modelo epidemioldgico foi executado em trés cenarios distintos, sendo que cada cenario re-
presentou dados de PNT obtidos de diferentes formas: dados observados, obtidos de uma estagéo
meteoroldgica; dados previstos, gerados pelo modelo Eta, na configuragdo de grades de 15 Km; e,
esses dados gerados pelo Eta corrigidos pelo MOC para as varidveis de temperatura do ar a 2 metros
da atmosfera e umidade relativa do ar.

Destaca-se que para o periodo do estudo de caso n&o havia registro dos dados de ocorréncia
das doengas. Assim, assumiu-se como resultado das ocorréncias a execugado do modelo de simulagédo

com os dados observados da esta¢do do INMET, os quais foram utilizados como base de comparacao.

Comisso, foi possivel identificar a melhora dos dados climaticos quando corrigidos, e também
verificou-se que havia alguns problemas pontuais em relacdo aos dados de PNT previstos, podendo
esses serem resultados da mudanca de regime meteorolégico, ou mesmo das grandes mudancas
de temperaturas, fato que deve-se também ao clima da regido utilizada como estudo de caso. Para
solucionar esses casos pontuais, foi realizado um ajuste sobre os dados, o qual consiste em uma
andlise da média do desvio padréo e o erro médio da corregdo com o MOC dos ultimos 21 dias,
comparando se cada dado corrigido se mantém dentro do desvio padrao médio, comparando-o com
o dado observado. Caso contrario é aplicada a corre¢do com base no erro médio.

Ap0s a analise dos dados, foi possivel identificar que das cinco doengas que obtiveram dados
para andlise, todas apresentaram resultados melhores quando o modelo foi executado utilizando os
dados de PNT corrigidos como condicao inicial. Além de verificar que os dados corrigidos propdem
resultados melhores para a previsdo das doencas, € possivel constatar, ainda, que a correcao trata-se
somente dos dados de umidade relativa do ar e temperatura, e que a melhora da correcdo mostra-se
significativamente maior para a umidade relativa, a qual nao é utilizada como condicao inicial de todos
os modelos de previsdo de doengas, como € o caso da Mancha Foliar de Gala. Nesse caso a variavel



60

de umidade relativa do ar foi utilizada somente como dado para calculo da temperatura em ponto de

orvalho.

Sabe-se que, em geral, os modelos de simulacdo apresentam resultados de uma simplifica-
¢cao da realidade, portanto esses podem influenciar negativamente nas tomadas de decisbes. A partir
disso, com os resultados deste trabalho obteve-se uma melhora nos resultados dos modelos de simu-
lacdo das enfermidades no cultivo da maca, gerando dados mais proximos da realidade apresentada.

Por fim, com este trabalho, buscou-se verificar o impacto da utilizacao de dados refinados
como condicao inicial de modelos de simulacao e, assim, contatou-se que tal abordagem pode auxiliar
as diferentes areas em suas tomadas de decisdes, além de auxiliar pesquisadores interessados no
beneficio de tal enfoque.

7.1 DISSEMINAGAO DO CONHECIMENTO

Com a finalidade de auxiliar os pesquisadores interessados na area, foram realizadas algu-

mas publicagdes relacionadas ao trabalho, as quais encontram-se elencadas abaixo:

» Publicagdo e apresentacao do artigo intitulado "Correcao estatistica do resultado da previsao do
tempo aplicando a técnica Model Output Calibration (MOC)"no Il Workshop-Escola de Informa-
tica Tedrica (WEIT) 2015.

» Publicagao e Apresentagao de resumo trabalho intitulado "Corregéo estatistica da previsao do
tempo aplicando o Model Output Calibration (MOC)"na Il Semana do Conhecimento, 2015.
Evento organizado pela Universidade de Passo Fundo.

 Publicagdo do artigo intitulado "Aplicagédo do método Model Output Calibration para a corregao
estatistica do resultado da previsdo do tempo"no XXXVI Congresso Nacional de Matematica
Aplicada e Computacional, 2016.

 Publicagao do trabalho intitulado "Statistical Correction of the Result of Weather Forecast by Ap-
plying the Model Output Calibration"na revista Electronic Notes in Theoretical Computer Science,
v. 324, p. 79-90, 2016.

7.2 TRABALHOS FUTUROS

Dentre os problemas enfrentados no decorrer do trabalho, estava justamente o de encontrar
um modelo de simulac¢ao para ser o estudo de caso, um modelo que utilizasse as variaveis corrigidas
pelo MOC e que fosse possivel realizar as comparagdes. Assim, percebeu-se que, apds as analises,
um dos modelos de simulagao de algumas doengas (Mancha foliar de Gala) n&do utilizava uma das
variaveis como condi¢do inicial do modelo, sendo que foram corrigidas somente as variaveis de tem-

peratura e umidade relativa. Percebeu-se, com isso, a necessidade de corrigir as demais variaveis
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utilizadas como condicdo inicial desses modelos (como é o caso do molhamento foliar), o que mostra
a possibilidade de gerar uma melhora ainda mais significativa sobre os modelos.

Verificou-se, ainda, que ocorreram algumas situagdes pontuais onde a corre¢ao da previsao
nao conseguia se manter com a mesma tendéncia que os dados observados, 0 que pressupdem que
se deva ao clima da regido e as grandes alteragdes no estado do tempo. Logo, como trabalho futuro,
em parceria com os pesquisadores do CPTEC/INPE, deve-se pensar em uma forma de adaptagéo
sobre o algoritmo do MOC, para que ele se adapte a essas situagoes.

Além disso, a corregao realizada pelo MOC ocorre somente para a previsao da hora 24 a 47,
ou seja, do dia seguinte, e para os demais dias previstos € replicado o erro do dia corrigido. Assim,
verifica-se a necessidade de correcdo das demais horas da previsao.

Por fim, outro trabalho futuro refere-se a aplicacao da corre¢gdo em outros modelos de simu-
lagcdo da area agricola, como modelos de crescimento de plantas e de enfermidades aplicado a outras
culturas como a do trigo, a do morango e a da videira.
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