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1.Introducao

As previsdes de velocidade de vento do modelo Eta apresentam limitacdes numéricas e
truncamento, pois este modelo utiliza células horizontais de 40 por 40 km. Dentro dessa area pode
haver varia¢des de vegetagao, altitude ou areas urbanas que nao sdo percebidas na resolugdo espacial
do modelo Eta. Para para que as previsdes do modelo tenham valor pontual, isto €, uma localidade, ¢
necessario corrigir de forma estatistica utilizando-se as séries historicas da localidade.

A finalidade da presente pesquisa ¢ a calibracdo das previsdes da magnitude do vento do modelo Eta
utilizando o MOC (Model Output Calibration). Este esquema tem se mostrado um método eficiente
para a calibragdo de variaveis bem comportadas (de Souza, 2000). No entanto, para que a calibragdo
seja satisfatoria € necessaria a introducdo de novas variaveis ao modelo. Novos testes foram
realizados para a cidade de Floriandpolis, utilizando-se os meses de janeiro, fevereiro e marco de
2005 como periodos dos testes. No momento optou-se pela utilizagdo da magnitude do vento ao

invés da aplicacdo das componentes meridional e zonal separadamente.

1.1 Objetivo

O objetivo desses testes ¢ pesquisar formas de se aprimorar o desempenho do MOC, através da
inclusdo de novas variaveis e de um controle mais rigoroso dos dados observacionais disponiveis
para teste.

2.Teoria

2.1 O esquema MOC

O esquema MOC utiliza a regressao linear multivariada, onde o preditando ¢ a diferenca entre a
magnitude do vento prevista pelo modelo Eta e a magnitude observada nas estagdes.

Até o momento, para a aplicagdo do MOC, levou-se em consideracdo que o preditando (magnitude
prevista pelo modelo menos magnitude observada) era funcdo linear das variaveis atmosféricas
previstas pelo modelo Eta:

N
AV, (1)=Ay+ D A X, (1)
k=1

Onde 1i,j sdo as coordenadas do local onde se mediu a variavel, Xy sdo as varidveis atmosféricas
(preditores) e Ajsdo os coeficientes dos preditores.

. A selecao das varidveis do modelo a serem utilizadas na equagdo de regressdo ¢ feita através do
calculo da correlagéo linear entre o preditando (AV (t)) e cada uma das variaveis preditoras (X;,)

do modelo Eta, através da expressao:

Z]\f [(AV,— WXXM_ X,)]

t=1

V]_

. i(AVt—WYﬁ] (x,,.-x,)

t=1 t =




Onde AV, ¢ o preditando para cada hordrio da série, AV ¢ a média aritmética dos preditandos, X €
cada variavel para o horario considerado e X, ¢ a média.sdo fung¢des das variaveis. Estabelece-se

um valor limite para 1;, e apenas preditores que tenham correlagdo maior ou igual ao valor de
referéncia serdo consideradas para compor a equacdo de regressao.

Para a formagdo da equacao acima, ao invés de se utilizar todas as variaveis de saida do modelo Eta,
utilizam-se no maximo seis.

. Selecionadas as varidveis, monta-se a equagao de regressao e calculam-se os coeficientes.

Apos o calculo dos coeficientes Aj, calcula-se AV;; para o horario N+1 e faz-se a corregao:

Voo €)=V, ()= AV, () ,onde t=N+1,...N+M,
sendo M o tamanho da série de calibragao.

3.Metodologia.

3.1 Escolha e preparacao dos dados:

Optou-se por se utilizar dados mais recentes para a execugao dos testes, (janeiro, fevereiro e margo
de 2005).

A razdo da escolha de dados mais recente ¢ porque proporcionam maior confiabilidade, pois os
bancos de dados mais recentes podem ser acessados com maior facilidade e rapidez no caso de
eventuais corre¢oes a conferéncias.

Porém, mesmo com dados confiaveis, falhas sdo comuns, tais como dados que as vezes ndo podem
ser recuperados ou dados com valores muito maiores que o desvio padrao do restante da série.

Erros operacionais sdo os principais causadores do surgimento de tais valores discrepantes. Em
ambas situacdes, as séries de dados devem ser corrigidas, para isso se usa a interpolagao linear.

3.2 Preenchimento de pequenas falhas

As experiéncias com intensidade do vento tém sido realizadas com séries de dados a intervalos de 6
em 6 horas, conseqiientemente, valores vizinhos aos dados de 12Z s3o dados referentes a 6Z ¢ 18Z.
Dessa forma, se o dado referente as 12Z estiver faltando ou necessitar substituicdo por apresentar
valor discrepante, uma forma simples de se corrigi-lo ¢ tomando-se a média aritmética dos dados
referentes as 6 e as 18Z. Porém, através da experiéncia, percebe-se que em geral a intensidade do
vento sofre variagdes sensiveis e estocdsticas em curtos intervalos de tempo. Portanto, ainda de
acordo com o exemplo acima, vé-se que os valores tomados as 6 e as 18Z em geral ndo possuem
relacdo linear com o valor observado as 12Z. Nesse caso, a interpolacdo pode fornecer valores
artificiais.

E desejavel entdo que se tenha acesso aos dados correspondentes as 11Z ¢ as 13Z para que se faca a
interpolagdo, ja que durante esse intervalo mais curto de tempo, a intensidade provavelmente nao
variard demasiadamente, tornando o valor calculado por interpolacdo mais préximo ao valor que
seria obtido por observacgao.

3.3 Justificativa para a pesquisa por novas variaveis:
Para a execucdo do MOC, buscam-se varidveis que tenham correlagdo linear em relacdo ao
preditando, e exige-se que essa correlagdo tenha coeficiente acima de determinado valor critico.



A pesquisa por novas variaveis pode ser justificada da seguinte forma: por simplicidade de
raciocinio, supde-se que o preditando dependa apenas de duas variaveis, de forma que:

AV =aF (X,)+bF,(X,)
Ou seja, o preditando ¢ fun¢do linear das variaveis F; e F,, e estas por sua vez sdo funcdes das
variaveis originais do modelo (X; e X5).
Havera boa correlagdo linear entre F; e o preditando se o coeficiente a tiver valor grande em relagdo
ab.
Seja agora a variacdo do preditando, calculada relativamente a expressdo acima:

av = a5 dX, +b aF, dx, (2)
dx, dx,

Se se considerar o caso mais geral, onde o preditando ¢ uma funcdo qualquer, ndo necessariamente
linear, das variaveis F; e F,, tem-se:

V:V(Fl,Fz)
tomando-se sua variagao:

O dF, OV O
oF, dX, oF, dX,

dX, (3)

Comparando as expressoes (2) e (3), percebe-se que a expressao (3) caracteriza dependéncia linear

~ oV ) )
em relacdo a, por exemplo, F; se 87 for constante, e pode ser identificada com a constante a.
1
No caso presente, ao invés de o preditando depender de duas variaveis,ha 80 variaveis no modelo,

. C . . o : oV :
porcm O racioCinio € O mesmo. ASSll’l’l, deve-se pesquisar variaveis F, tais que GT S¢ja

aproximadamente constante, ja que em situagdes reais, com dependéncia de muitas variaveis, ¢
impossivel que esta derivada seja exatamente constante. O que justifica a pesquisa € que € possivel

: L N . o . . :
determinar varias fungdes V(F,...,F,) tais que F ndo varie consideravelmente.

Para a pesquisa por novas variaveis, escolheram-se varios tipos de funcdes e estas foram aplicadas a
cada uma das varidveis atmosféricas de saida do modelo Eta.
Uma lista das variaveis incluidas pode ser vista no apéndice.

3.4.1 O ajuste de curvas

Nas experiéncias realizadas, utilizou-se o método do ajuste de curvas.Este método consiste em
determinar-se os coeficientes de uma funcdo, cuja forma geral ¢ previamente estabelecida, que
melhor se enquadre para descrever a relagdo entre duas séries de dados, sendo uma série o conjunto
de valores da varidvel dependente, e outra série correspondente a variavel independente.



Dadas duas séries de dados, a fungdo mais simples pela qual se pode estimar a relacdo entre esses
dois conjuntos ¢ a fungdo linear, com sua forma mais geral dada por:
y=ax +b (1)

A esséncia do método consiste na determinacao dos coeficientes a e b.
Utilizou-se também, como medida da eficiéncia do ajuste, o coeficiente “S”:

n

s=l.v1-Y [F.rk,

i=1

» p
OndeU»J’]:ZViz, [Fn:J’]: Z yiFn(yi)_

i=1
No caso presente, sera utilizada a fun¢do na forma (1), onde o preditando AV sera a variavel
dependente e a varidvel independente x sera uma fun¢do de um dos preditores.
Assim, a fun¢do toma a forma:

Dados os valores do preditando e de uma certa variavel atmosférica X;, e determinando-se uma
forma para a fungdo F(X,), pode-se obter através do calculo de S a eficiéncia com que a fungdo
FI(X 1) representa a relacdo entre preditando e variavel atmosférica. Quanto menor for “S”, melhor
terd sido o ajuste, portanto pode-se deduzir que a fungdo FI(X 1) tem boa correlagdao linear em
relag@o ao preditando, serd considerada uma nova varidvel e serd incluida no modelo.

3.5 Previsao por persisténcia do erro
E uma maneira simples de fazer previsdo. Aplica-se o erro da previsdo do dia anterior & magnitude
do vento prevista do dia seguinte:

V.. (t+1)=V

pers; ; obs; ;

(t+1)_AVi,j(t)

3.6 Avaliacao dos erros
Para avaliacdo do desempenho do MOC em relagdo ao modelo Eta e a previsdo por persisténcia de
erro, utilizam-se trés medidas de erro:

Erro sistematico (BIAS) =

L

M

1 N
MAE —HZ\V Vo

Il
—_




Skill Score: ¢ uma medida de comparagdo entre os erros de dois modos de previsoes:

4. Resultados

Os testes foram realizados utilizando-se dados da cidade de Florianopolis, para trés periodos
diferentes: janeiro, fevereiro e mar¢o de 200. Foram utilizados os 14 primeiros dias da série de
dados como periodo de treinamento, € os periodo restante como periodo de calibracdo e avaliagao
dos erros.

4.1 Testes para janeiro de 2005:

Primeiramente, os testes foram realizados sem a introdug¢ao de novas varidveis ao modelo, e apenas
realizando-se o modo de interpolagdo descrito na metodologia.

As séries de treinamento e calibragdo foram produzidas utilizando-se limiares de correlagdo de 0.4,
0.6 e 0.8, e as barras de erros correspondentes estdo a esquerda das figuras:
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Nota-se através das barras de erros que o MOC teve desempenho superior ao modelo Eta e a
previsdo por persisténcia de erro. Isso ocorre para os trés limiares de correlacdo, entretanto para o

limiar de 0.4 o desempenho ¢ mais satisfatorio.
Segue abaixo o célculo do desempenho porcentual do MOC sobre outros modelos de previsao,

estimado a partir das medidas dos erros extraidos dos graficos:

Rc RMSE MAE BIAS
0,4 23,10% 15,30% 97%
0,6 4,10% -1,80% -21,20%
0,8 1,40%  -1,20% -21,20%




As dez variaveis que foram classificadas com maior freqiiéncia para compor a regressao linear estao
listadas a seguir:

0,4 0,6
variavel frequéncia variavel frequéncia
radiagdo de onda curta emergente a superficie| 53 de 70 magnitude do vento] 1 de 70
magnitude do vento 52de 70
Nebulosidade de niveis médios 16 de 70
componente meridional do vento a 850 14 de 70
componente meridional do vento a 850 12de 70
modulo do gradiente horizontal de pressdo | 11 de 70
comprimento de rugosidade 10de 70
fluxo de calor latente a superficie 8de 70
componente zonal do vento a 10m 7 de 70
vorticidade a 925hPa 7 de 70

Os mesmos testes foram realizados com a inclusdo de novas varidveis, estimadas através do método
do ajuste de curvas descrito na metodologia. Os resultados estdo na figura a seguir:
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O Skill Score calculado a partir das medidas dos erros esta na tabela a seguir:

Rc RMSE MAE BIAS

0,4 20,80% 19,40% 90,90%
0,6 9,50% -1,20% -12,10%
0,8 500%  -1,20% -21,20%

Obseva-se o ganho do MOC sobre outros modelos de previsdo, sendo o melhor desempenho para o
limiar de correlacao de 0,4. O maior ganho registrado ¢ para o erro sistematico (BIAS).
As dez variaveis classificadas com maior freqiiéncia estdo a seguir:
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0,4 0,6
variavel frequéncia variavel frequéncia
radiagdo de onda curta emergente a superficie| 53 de 70 RES1 3DE 70
magnitude do vento 52de 70 magnitude do vento|1 DE 70
RES1 52de 70
RES5 51de 70
nebulosidade em niveis médios 16 de 70
RES6 11de 70
RES8 10de 70
componente zonal do vento a 850hPa 9de 70
fluxo de calor latente a superficie 8de 70
componente zonal do vento a 10m 7 de 70

* As varidveis RES# estdo definidas no Apéndice

Nota-se que as novas variaveis sao classificadas com freqiiéncia.
Percebe-se que as novas varidveis incluidas ao modelo compuseram as equagdes de regressdo linear

com bastante freqii€ncia, além de o ganho do MOC sobre outros métodos de previsao ter em geral

permanecido alto.

Para o limiar de correlagdo de 0,4, nota-se melhor desempenho, com ganhos do MOC mais altos e
mais variaveis novas sendo classificadas. Para o limiar de correlacao de 0,8, ndo foram selecionadas

variaveis.

Ainda em relacdo ao limiar de 0,4, percebe-se através da figura que a correlacdo linear entre as
séries de dados observados e calibrados teve ligeiro aumento com a utilizacdo de novas variaveis ao

modelo.

4.2 Testes para fevereiro de 2005

Novos testes foram realizados, desta vez para dados observacionais de fevereiro de 2005.
Novamente, os primeiros resultados foram gerados sem a inclusdo de novas variaveis ao modelo. .

Os resultados estao a seguir podem ser vistos na figura abaixo:

11



Feb/2005 : Florianopolis—SC - intens/55 dias (m/s)

—&— mni. venta chsarvoda
—— maog. venta prevista
—0— mni. vanta calibrada

Errcs (m/ad

Rc=|0.8]|

D.o8S Carrel. Whiles Vobe 0431,

I 1D
Aoy 10 B
. q __I4-'| 1-35 ; =

Carral. WRas vabal 0550

RMSE MoE Blos

Errcs (m/ s}

Z1FEB

23FER

Rc=|0.5]

D.2E4, Carral. Whlos~vobe: O:431,

Carral. Wmac, Waba: D228

RMSE MAE B1a8S

Errcs (m/ s}

Z1FEB

23FEB

Re=[0.4]

0. 384, Carrel. Whios wobs: 0451,

Carrel. Wmac Maba: O.322

RMSE MAE Bles

O skill Score esta a seguir, e logo abaixo, as varidveis com maior classificagdo:

Rc RMSE MAE BIAS

04 17,60% 36,20% 59,10%

0,6 17,60% 20,60% 81,20%

0,8 16,50% 21,30% 81,20%

0,4 0,6
variavel frequéncia variavel frequéncia
agua precipitavel 20 de 58 cisalhamento do vento entre 300 e 700 hPa| 7 de 58

cisalhamento do vento entre 300 e 700hPa | 18 de 58
pressao ao nivel médio do mar 16 de 58
pressao na superficie 16 de 58
altura geopotencial de 850hPa 14 de 58
diferenca de temperatura entre 700 e 925hPa | 13 de 58
nivel de vento maximo 8 de 58
componente zonal do vento em 850hPa 8 de 58
vento maximo da coluna 7 de 58
temperatura potencial equivalente em 850hPaT| 6 de 58
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Nota-se que também para fevereiro o desempenho ¢ melhor, porém em todos os limiares de
correlacdo registrou-se ganho do MOC frente aos outros métodos de previsdo. Agora, aplicando-se

as novas variaveis ao modelo:
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Segue o Skill Score e as varidveis classificadas com maior frequéncia:

Rc RMSE MAE BIAS

0,4 18,80% 14,20% 54,50%
0,6 13,50% 20,70% 81,20%
0,8 16,50% 21,30% 81,20%

Nota-se um aumento do ganho do MOC sobre o Eta para o erro RMSE, e através da figura pode-se
observar que as medidas dos erros do MOC foram as menores para o limiar de correlagdao de 0,6,
embora para os trés limiares o MOC tenha registrado reducdo de erro sobre os outros tipos de

previsao.

A seguir, a lista das variaveis que mais foram classificadas para a composicdo das equagdes de

regressao linear:
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0,4 0,6
variavel frequéncia variavel frequéncia
RES5 21 de 58 cisalhamento do vento entre 300 e 700 hPa| 7 de 58
RES4 20 de 58
RES7 19 de 58
pressao no nivel médio do mar 11 de 58
Pressao a superficie 11 de 58
agua precipitavel 9 de 58
altura geopotencial em 850hPa 9 de 58
pressao do vento maximo 8 de 58
comp meridional do vento a 850hPa 8 de 58
temperatura potencial equivalente em 850hPaf 8 de 58

* As varidveis RES# estdo definidas no Apéndice

4.3 Testes para marco de 2005
Novamente, os graficos foram gerados sem a inclusdo de novas variaveis.
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O Skill Score a as variaveis mais classificadas estdo a seguir:
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Rc RMSE MAE BIAS

0,4 33,30% 37,50% 97,10%
0,6 21,80% 20,50% 84,30%
0,8 11,60% 0,90%  88,60%

Novamente, o MOC obteve ganho sobre o Eta para a previsdo por persisténcia do erro para os trés
limiares de correlagdo, sendo os ganhos maiores registrados para o limiar de correlagdo de 0,4.

E notavel a eficiéncia do método de calibra¢io na redugio do erro sistematico (BIAS).

As variaveis classificadas com maior freqiiéncia estdo na tabela abaixo:

0,4 mar 0,6
variavel frequéncia variavel frequéncia
magnitude do vento 69 DE 70 magnitude do vento 49de 70
componetne zonal do vento a 10m| 69 DE 70 componetne zonal do vento a 10m| 47 de 70
divergencia horizontal do vento |64 DE 70 comprimento de rugosidade 7de70
comprimento de rugosidade 43 DE 70 Precipitacdo de grande escala 7de 70

componente meridional do vento |39 DE 70
Precipitagdo de grande escala | 34 de 70

pressao do vento maximo 29de 70
temperatura da zona das raizes | 10 de 70
agua precipitavel 9de 70

radiagdo de onda longa incidente | 7 de 70

Vé-se que varidveis diretamente relacionadas ao vento geralmente tém maior correlacdo linear em
relacdo ao preditando, tais como MAG (magnitude do vento), ulOm (componente zonal do vento a
10 do solo) e DIV (divergente do vento).

Para o limiar de correlacdo de 0,6, menos varidveis sdo classificadas, e para o limiar de 0,8, ndo ha
variaveis classificadas.

Agora, realizando-se novamente os testes para marco e inserindo-se as novas variaveis, tem-se:
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Juntamente com o Skill Score e as listas das variaveis utilizadas:
Rc RMSE MAE BIAS
0,4 36,70% 35,70% 94,30%
0,6 21,80% 20,50% 77,10%
0,8 11,60% 0,90% 88,60%

Para o limiar de correlagdo de 0,4, houve aumento do ganho do MOC sobre o Eta, e pode-se
perceber através das barras de erros que para os trés limiares houve reducao do erro sobre os outros

métodos de previsdo.
As tabelas com as varidveis mais utilizadas estdo a seguir:
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0,4 0,6
variavel frequéncia variavel frequéncia

RES1 69 de 70 magnitude do vento 49de 70

magnitude do vento 69 de 70 RES1 49de 70

componente zonal do vento a 10m 69 de 70 componente zonal do vento a 10m| 47 de 70

Precipitagdo de grande escala 34 de 70 comprimento de rugosidade 7de 70

comprimento de rugosidade 32de 70 Precipitacdo de grande escala 7 de 70
Divergencia horizontal do vento 45de 70
componente meridional do vento em 850hPa| 28 de 70
pressao do vento maximo 24 de 70
nebuloside de niveis médios 13de 70
temperatura na zona das raizes 10 de 70

* As varidveis RES# estdo definidas no Apéndice

Novamente, ndo houve varidveis classificadas para o limiar de correlagdo de 0,8.
Apenas para que se note o quanto as diversas mudangas melhoraram o desempenho do MOC, tais
como inclusdo de novas varidveis ao modelo, aumento da freqiiéncia temporal das séries e melhoria
dos métodos de interpolacao, sdo exibidos os graficos dos testes realizados em Ilha Rasa-RJ, para

séries de 21 e 28 dias.

Abr-Mai/2000 : llha Rasa—RJ - Delta ¥ (nos) : serie 21 dias
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Através da analise das séries e dos graficos, nota-se a qualidade dos resultados recentes frente aos
anteriores.

Nota-se que ,apesar de o MOC ter sido satisfatorio na redugdo dos erros estatisticos para Ilha Rasa,
fica claro que os resultados recentes obtiveram ganhos maiores e maior refinamento na calibragao, o
que indica que a busca por novas metodologias de aplicacao do esquema MOC obtiveram éxito.
Agora, o gréafico para série de treinamento de 28 dias:

Abr-Mai /2000 : Iha Rasa-RJ - Delta V (ns) : serie 28 dios ™™ ™o ™

—C— mag. vent prevista

—0— mag. venta calibrada
Re=[0.8|

Gomal. Mpvobel ~0.14 1 Carval, vilasVeke: o0 @05, Correl WasVebsl —001T2F 5. 00 L g oo b b

ﬁ.ﬁj:’R 1 1APF 1E5AF‘R 21AF‘F.‘ DRAPR MAT  GMAY 1H'-'IAT 15r.1mr DIMaT  2BMAY  1dU
RMSE  MaE BlA3 20000

Rc=|0.5]

0.004, Farcal: ¥mac MNoba: —C.043

Carrygl, Wp/vohs —3.14 1Famal. YoioeAvabe:

Ea'-‘-PR mPR 1BAPR F1APR  2EAPR  IMAY  BMAT  TTMAY 1BMAY 2TMAY 2BMAT 14U

Re=[0.4|

Carmeal. Nps¥ohg: —0.147 J:q.rr:l..\'blns,.:’.\!nh!:. }\'EIE.IJ.]. Enrr\el.:.'-'rrm.:.!h'nqa: 0.0

EAPR 11APR 1BAPR Z1APR 2BAPR  IMAY  BMAY  11MAY 1EMAY Z1MAY 2BMAY  1JU
RMSE  MAE Bles 2000

18



Comparando-se com o grafico para 21 dias, percebe-se reducdo nos erros do MOC. Dai pode-se
concluir que utilizando uma série de treinamento maior, a calibracdo mais eficiente. Seguindo-se
esse raciocinio, tem-se utilizado uma série de 55 horarios.

5. Conclusao e trabalhos futuros:

\ .

O MOC demonstrou desempenho superior em relacdo ao modelo Eta e a persisténcia de erro,
principalmente no que se refere a redugdo dos erros. A correlagdo entre a série de dados observados
e a série calibrada em geral manteve-se alta, o que ¢ mais um indicativo da eficiéncia do método
MOC. A mudanga do método de interpolagdo, assim como a inclusdo de novas variaveis, foram
fatores determinantes para a elevagdo da eficiéncia da calibragdo da magnitude do vento. Nota-se
também que a escolha do limiar de correlagdo que proporcione a calibragdo mais satisfatoria €
particular para cada regiao e periodo, assim como a determinagao de novas varidveis que fardo parte
do modelo.

O MOC ¢ um esquema eficiente de calibracdo das previsdes numéricas, porém antes que seja
aplicado rotineiramente a determinada localidade, ¢ necessaria uma pesquisa prévia, através de
testes similares aos apresentados aqui, para que se fixe o limiar de correlacio adequado e as
varidveis derivadas que serdo incluidas no modelo.

5.1 pesquisas futuras

Sendo a medida da velocidade do vento uma grandeza vetorial, sua determinacao depende de duas
grandezas: magnitude e angulo. Portanto o proéximo passo das pesquisas serd a calibracdo dos
angulos, aproveitando-se os métodos aqui expostos.
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6.Apéndice

Listas das variaveis novas incluidas no modelo

janeiro variavel S
RES1 raiz da magnitude do vento 57
RES2 raiz da componente zonal do vento a 10m 80,2
RES3 raiz da presséo ao nivel médio do mar 73,8
RES4 raiz da componente meridional do vento a 10m 51,1
RES5 raiz da radiacdo de onda curta emergente 68,6
RES6 raiz da componente meridional do vento em 850hPa 45,5
RES7 raiz da componente zonal do vento em 850hPa 36,2
RES8 raiz do modulo do gradiente de Pressao 56,5
RES9 1/(pressao ao nivel do mar)2 77,8
RES10 [1/(altura geopotencial)2 78,6
RES11 1/altura ao nivel do mar 77,1
RES12  |1/(comprimento de rugosidade) 36,3
RES13 |1/mdédulo do gradiente de presséo 57,9

fevereiro Variavel S
RES1 raiz do vento zonal maximo 88,8
RES2 raiz da umidade especifica 99,6
RES3 raiz do grad. de temp. entre os niveis 925-700hPa 92,8
RES4 raiz de Tendéncia de 6h do vento maximo 81,5
RES5 1/(agua precipitavel)"2 88,6
RES6 1/(umidade especifica)*2 99,3
RES7 1/agua precipitavel 94,3
RES8 1/umidade especifica 92,8
RES9 1/ grad. de temp. entre os niveis 925-700hPa 93,3

margo variavel S
RES1 raiz da magnitude do vento 9
RES2 raiz da precipitacao de grande escala 96,7
RES3 raiz da componente zonal do vento a 10m 66,3
RES4 raiz da nivel de pressédo do vento maximo 89,8
RES5 raiz da Tendéncia de 6h da divergencia do vento 93,8
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