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Técnicas de filtragem adaptativa e aprendizado de
maquina para reducao de erros sistematicos em
modelos climaticos
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Resumo— Neste trabalho, aplicam-se técnicas de filtragem
adaptativa e aprendizado de maquina para reduzir o viés nas
previsdes do modelo climatico Brazilian Earth System Model
(BESM), desenvolvido pelo Instituto Nacional de Pesquisas Es-
paciais. A acuracia é avaliada com base nos dados de reanalise
ERAS, do European Centre for Medium-Range Weather Forecasts.
Utilizam-se os métodos Affine Projection, Recursive Least Squares,
Random Forest Regression e Multilayer Perceptrons para pés-
processar a temperatura da superficie do mar prevista pelo
BESM. Os resultados mostram reducio dos erros sistematicos,
contribuindo para metodologias de aprimoramento de modelos
de previsao climatica e eventos extremos com auxilio de técnicas
computacionais eficientes.

Palavras-Chave— Aprendizado de maquina, Filtros adaptati-
vos, Modelos climaticos, Temperatura de superficie do mar,
INPE, BESM, ERAS5.

Abstract—In this work, adaptive filtering and machine lear-
ning techniques are applied to reduce bias in the predictions
of the Brazilian Earth System Model (BESM) climate model,
developed by the National Institute for Space Research. Accuracy
is evaluated based on ERAS reanalysis data from the European
Centre for Medium-Range Weather Forecasts. The Affine Pro-
jection, Recursive Least Squares, Random Forest Regression and
Multilayer Perceptrons methods are used to post-process the sea
surface temperature predicted by BESM. The results show a
reduction in systematic errors, contributing to methodologies for
improving climate prediction models and extreme events with the
aid of efficient computational techniques.

Keywords— Machine learning, Adaptive filtering, Climate mo-
dels, Sea surface temperature, INPE, BESM, ERAS

I. INTRODUCAO

Previsdes climdticas sdo essenciais para fornecer informa-
¢des estratégicas para o planejamento de diversos setores e ati-
vidades, como agricultura, producio de energia, planejamento
urbano e gestdo de riscos de desastres, entre outros [1]. Nesse
contexto, previsdes mais acuradas auxiliam formuladores de
politicas e outras partes interessadas a tomar decisdes com
informacgdes mais embasadas. O Painel Intergovernamental so-
bre Mudancgas Climaticas (IPCC, Intergovernmental Panel on
Climate Change) fornece avaliacdes periédicas das mudancas
climaticas [2], visando antecipar varia¢des de temperatura,
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padrdes de precipitacdo e eventos climdticos extremos, o
que pode facilitar a formulagdo de estratégias, reduzir riscos
potenciais e maximizar oportunidades para o desenvolvimento
sustentavel.

A complexidade do sistema climdtico terrestre introduz
incertezas nas previsdes em diferentes estdgios — assimilagdo
de dados insuficientes, dados com baixa qualidade, erros de
representacdo e simplificacdes nos modelos podem compro-
meter a qualidade e a acurdcia das previsdes, reduzindo sua
confiabilidade [3]. Diante desses desafios, abordagens compu-
tacionais tém sido propostas para mitigar erros sistematicos
de previsdes climaticas, incluindo técnicas de aprendizado de
madaquina (Machine Learning - ML) e filtragem adaptativa [4],
[51, (61, [7].

O presente trabalho segue nessa linha e propde uma aborda-
gem integrada para a reducio de viés em modelos climaticos
por meio da aplicagdo de filtros adaptativos e técnicas de
ML. Sao investigados os filtros adaptativos Affine Projection
Algorithm (APA) e Recursive Least Squares (RLS) [8], os
modelos de ML Random Forest Regression (RFR) e redes neu-
rais do tipo Multilayer Perceptrons (MLP) [9], [10]. Cada um
desses métodos € aplicado para pds-processar a Temperatura
da Superficie do Mar (Sea Surface Temperature - SST) prevista
pelo modelo climético brasileiro BESM [11], utilizando como
referéncia os dados do conjunto de reandlise ERAS [12].

O BESM, desenvolvido pelo INPE, ¢ um modelo acoplado
oceano-atmosfera utilizado para prever varidveis como a SST
e correntes ocednicas. A SST é uma varidvel-chave para a
compreensdo e modelagem do clima em regides tropicais, e
dispor de valores acurados da mesma impacta diretamente a
qualidade de projecdes de eventos extremos [13].

Neste trabalho, aplicam-se cada uma das técnicas mencio-
nadas com a finalidade de corrigir erros de previsdo climatica.
Para isso, a SST prevista pelo BESM é processada por cada
uma das técnicas, utilizando como referéncia o conjunto de
dados observacionais ERAS reandlise climatica global desen-
volvida pelo European Centre for Medium-Range Weather
Forecast (ECMWEF) [14], [12].

As diferentes técnicas foram comparadas visando analisar
aquela que apresenta maior capacidade de correcdes dos erros
de previsdao da SST do BESM. Identificada a melhor técnica,
esta pode ser empregada para aprimorar previsdes climdticas e,
por consequéncia, conferir maior confiabilidade nas projecdes
climédticas e de eventos extremos.

Ap6s esta introducdo, as se¢des subsequentes detalham: o
erro em modelos climéticos (Secdo II), as técnicas utiliza-
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das (Secdo III), a metodologia empregada (Secdo IV) e os
resultados obtidos (Secdo V), nesta ordem. Na Secdo VI,
sdo apresentadas as contribuicdes e conclusdes, bem como
sugestdes de aprimoramentos futuros.

II. ERRO DE PREVISAO EM MODELOS CLIMATICOS

O desenvolvimento de modelos climaticos remonta ao inicio
do século XX, quando se postulou a possibilidade de prever o
clima por meio de equagdes matemadticas baseadas nas leis
fisicas da atmosfera [13]. Contudo, a complexidade desses
sistemas e as incertezas nas medicdes de varidveis fisicas
inviabilizaram aplicacdes praticas a época. Nas ultimas dé-
cadas, avangos computacionais permitiram aprimorar signifi-
cativamente os modelos climaticos, embora erros sistematicos
persistam em regides criticas, como os trépicos [15].

Os erros em modelos climdticos podem ser causados por
multiplos fatores, tais como: resolucdo espacial limitada, em
funcdo de tamanhos de grade muito amplos; dados de entrada
imprecisos, incluindo observagdes incompletas ou com Vviés
instrumental; simplificacdo de processos fisicos complexos;
lacunas no conhecimento cientifico, especialmente em meca-
nismos de retroalimentacao climdtica, cuja dindmica ainda nao
¢é totalmente compreendida [13]. Assim, o uso de resultados
ndo corrigidos em modelos ou avaliacdes de impacto clima-
tico pode frequentemente produzir resultados divergentes dos
observados [16], [17], [13].

Neste contexto, a Figura 1 ilustra o erro que se observa na
varidvel progndstica SST; é possivel observar a diferenca (drea
hachurada) entre o valor previsto pelo modelo BESM e o valor
de referéncia ERAS para a coordenada 52.50°S, 44.25°E, no
periodo de novembro de 2007 a outubro de 2008.

(a) SST no perfodo de nov/07 a out/2008 (b) Diferenca BESM - ERA
°E

coordenadas: 52.5°S, 44.25'
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Fig. 1. (a) SST no intervalo de nov. de 2007 a out. de 2008 para os modelos
BESM e ERAS na posicao 52.50°S, 44.25°E. (b) Apresenta a diferenca BESM
- ERAS, i.e., o erro de previsdo da SST.

III. MODELOS PARA CORRECAO DE VIES

Este trabalho explora técnicas de filtragem adaptativa e
ML para reducdo de erros de previsdo como os ilustrados na
Figura 1. Os modelos utilizados neste trabalho compartilham
como principio fundamental a minimiza¢do de uma func¢do de
custo baseada no erro entre a saida de um modelo e a referén-
cia observacional [9], [10], [8]. Especificamente, os modelos
visam minimizar o erro entre a previsdo do modelo climético
BESM e os dados do conjunto de reandlise ERAS. Tal tarefa
pode ser formulada como um problema de otimizacdo, em que

o0 objetivo € ajustar os pardmetros do modelo de corregdo para
reduzir a discrepancia entre a previsdo corrigida e os dados de
referéncia.

Os filtros adaptativos utilizados, Affine Projection (AP) e
Recursive Least Squares (RLS), sdo métodos lineares itera-
tivos que atualizam os coeficientes a cada nova amostra de
entrada, buscando minimizar uma funcio custo baseada em
erro quadrético [8]. O filtro AP € uma extensdo do algoritmo
LMS e emprega miiltiplas amostras passadas para formar um
subespaco afim, no qual o vetor de coeficientes é ajustado
por projecdo. Isso resulta em uma convergéncia mais rdpida
e estdvel em ambientes com sinais correlacionados. Ja o
RLS utiliza uma estratégia recursiva para minimizar a soma
ponderada dos erros quadrdticos passados, aplicando maior
peso as observacdes mais recentes por meio de um fator
de esquecimento. Sua principal vantagem é a velocidade de
convergéncia, mesmo sob alta dispersdo espectral do sinal de
entrada, embora exija maior complexidade computacional.

Os modelos de ML empregados, textitMultilayer Perceptron
(MLP) e Random Forest Regression (RFR), seguem o mesmo
principio de reducdo de erro através de uma funcdo custo [9],
[10]. O MLP ¢ uma rede neural com multiplas camadas e
funcdes de ativacdo ndo lineares, treinada para minimizar uma
funcdo de erro a partir da qual os pesos sdo ajustados via
retropropagacdo. Este modelo é capaz de aprender represen-
tacdes complexas dos dados, o que o torna adequado para
capturar relagdes ndo lineares entre as varidveis de entrada e
saida. O RFR, por sua vez, ¢ um modelo baseado em arvores
de decisdo, no qual drvores sdo treinadas usando subconjuntos
dos dados (com amostragem e seleg¢do de varidveis aleatérias),
e suas previsdes sdo combinadas por média. Essa estratégia
reduz a varidncia do modelo e melhora sua capacidade de
generalizacdo.

Apesar das diferencas estruturais, todos os métodos consi-
derados aprendem, com base em dados histdricos, parametros
que lhes permitem reduzir o erro sistemdtico presente nas
previsdes do modelo climdtico. A escolha das abordagens em-
pregadas deve-se a sua eficiéncia computacional e estabilidade
numérica.

IV. METODO

O fluxo de processamento aplicado para reduzir os erros de
previsdes € ilustrado na Figura 2. Cada um dos modelos € trei-
nado (considerando o mesmo conjunto de amostras), utilizando
como entrada os dados da SST do modelo BESM (periodo:
nov/2007 a out/2008) e, como saida (alvo) dos modelos, os
dados observacionais do ERAS no mesmo periodo. Apds o
treinamento, o modelo € aplicado para processar as previsdes
do BESM do periodo subsequente (nov/2008 a out/2009),
resultando na previsdo ajustada por cada modelo.

A. Conjunto Amostra

As varidveis do BESM e do ERAS estdo dispostas em
uma grade global com 720 divisdes na latitude e 1440 na
longitude com uma resolugdo espacial de 0.25°, cada célula
resultante (das 720 1440) possui a SST didria em um periodo
de 365 dias (366 no caso de anos bissextos). Note-se que
apenas aproximadamente 60% da grade é vélida, uma vez que
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Fig. 2. Fluxo do processamento dos dados.

as células predominantemente terrestres ndo apresentam SST.
Devido a limitagcdes computacionais, utiliza-se uma estratégia
de amostragem espacialmente balanceada, selecionando alea-
toriamente 500 células. O tamanho da amostra foi definido
utilizando inferéncia estatistica do conjunto de dados, com
margem de erro de 5% e intervalo de confianca de 95%
[18], buscando que as células que compdem o conjunto de
amostras sejam representativas do conjunto total. Dessa forma,
reduz-se custo computacional para testar as técnicas propostas,
enquanto se captura a variabilidade espacial e temporal dos
dados.

B. Pré-processamento

z

O pré-processamento de dados € uma etapa fundamental
no desenvolvimento de modelos de ML. A remocgao de ruido
e de outliers, bem como a padronizacdo dos dados, € uma
pratica recomendada para melhorar a qualidade de modelos
de aprendizado. A padronizagdo da varidvel SST dos modelos
BESM (periodo: 2007-2008 e 2008-2009) e ERAS (periodo:
2007 - 2008) foi obtida por meio da normalizagdo [19]

s= 2k )

o

onde z; é o valor da varidvel padronizada, z; é o valor
individual da varidvel analisada, . é a média de x no conjunto

amostral (X =x;, 1 =1...365) e o seu desvio padrio.
1) Conjunto de Entrada — Vetor de Caracteristicas: As

amostras de entrada sdo obtidas usando a técnica da janela
deslizante. Obtém-se vetores/subconjuntos de tamanho fixo
(janela), deslizando uma janela sobre um conjunto de da-
dos maior (uma série temporal de previsdes) incremental-
mente [20]. Seja X = {x1,22,...,21} 0o conjunto de dados,
e seja W o tamanho da janela. A operacdo de janela deslizante
obtém na posi¢do ¢ o vetor de entrada

X = {ﬂ?i_W+1’Ii_W+27-~~,33¢71:$i}~ (2)

A janela desliza sobre o conjunto de dados, um elemento de
cada vez, para cada posi¢do 2, a janela captura o subconjunto

W:;. A escolha do tamanho da janela (de 4 dias) baseou-se em
testes preliminares que compararam janelas de 4, 15 e 30 dias.

A janela menor apresentou maior sensibilidade a variacdes de
curto prazo, capturando flutuagdes rapidas na SST.

Assim, numa dada célula e instante temporal (dia), a entrada
€ composta das 3 ultimas previsdes do BESM, da previsdo
corrente e dos dados de reandlise do ERAS5 correspondentes.
O modelo ajusta a previsdo do BESM para o dia corrente.

2) Mudanga de dominio: Neste estudo, sdo utilizadas duas
abordagens para a corre¢do de erros sistemdticos da SST
do BESM: (i) a andlise convencional no dominio do tempo,
aplicada individualmente a cada célula; e (ii) a transformacdo
para o dominio da frequéncia espacial por meio da DCT-2D
em blocos 8x8 [21], [22]. A primeira abordagem preserva
as variacdes temporais locais, mas pode ignorar correlagdes
espaciais entre as previsdes em células adjacentes. A segunda
tenta capturar padrdes espectrais espaciais.

C. Configuragcdo dos Modelos

A configuragdo de cada modelo foi realizada respeitando
suas particularidades inerentes e buscando os hiperpardmetros
que resultaram no menor erro quadritico médio (MSE) da
previsdo corrigida em relagdo aos dados de referéncia ERAS.
O MSE foi utilizado como fungio objetivo para a otimizagao,
garantindo que o modelo minimizasse a diferenca quadrética
entre os valores corrigidos e os observados.

A Tabela I resume os intervalos utilizados na busca em
grade dos hiperparametros dos filtros adaptativos, ajusta-
dos individualmente para cada amostra, ndo sendo possivel
individualiza-los.

A Tabela II apresenta os hiperpardmetros explorados durante
a busca em grade para os modelos MLP e RFR, adotando
random_state fixo igual a 30, com o objetivo de garantir
reprodutibilidade dos experimentos.

TABELA 1
HIPERPARAMETROS AVALIADOS PARA OS FILTROS ADAPTATIVOS

Filtro  Ordem Parametro Intervalo
RLS [2, 4, 6] Fator de esquecimento A 0.79 — 0.99 (passo 0.02)
APA [2, 4, 6] Taxa de aprendizado p 0.01 — 0.20 (passo 0.02)

TABELA II
HIPERPARAMETROS AVALIADOS PARA OS MODELOS DE ML

Modelo Parametro Valores Testados
Neurdnios (1* camada) [2, 4,6, 8]
MLP Neurdnios (2* camada) [4, 8]
Funcdo de ativagdo ReLu, tanh
Taxa de aprendizado 1073 a 1072
RER N° de estimadores [30, 50, 70, 90, 110, 130, 150]
Profundidade maxima 1,2, 3,4,5]

A busca em grade para o modelo MLP resultou na confi-
guracdo de duas camadas escondidas com 4 e 8 neurdnios,
respectivamente, utilizando a funcdo de ativacdo ReLU e
uma taxa de aprendizado de 1073, Para o modelo RFR, o
hiperparametro N° de estimadores, que define o tamanho da
floresta, foi definido como 50 e a profundidade méxima igual
as.
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D. Pdos-processamento

Apbs o processamento de corre¢do de viés, a varidvel da
SST do BESM ajustada (padronizada) deve retornar ao seu
dominio original por meio de

imodelo _ mmodelo * O,ERAS +/,LERA5 (3)

k3 7

onde, i’;”odelo

xodelo ¢ o valor da varidvel do modelo padronizada, p
¢ a média da amostra ERAS usada no treinamento e o
€ o desvio padrdo da amostra ERAS usada no treinamento do
modelo.

A IDCT-2D (transformada inversa) deve ser aplicada caso
0 ajuste seja realizado no dominio da frequéncia retornando a
SST ajustada ao seu dominio original.

€ o valor da saida do modelo despadronizada,
ERA5

ERA5D

E. Avaliacdo do modelo

Para avaliar o desempenho da melhoria na varidvel prognds-
tica SST do modelo BESM e quantificar a redugdo do erro, o
MSE (Mean Squared Error), o MAE (Mean Absolute Error)
e 0 RMSE (Root Mean Squared Error) [23] sdo calculados
usando os dados observacionais do ERAS como alvo.

Para avaliar o desempenho dos modelos, emprega-se a
funcdo de distribui¢do cumulativa (CDF) [18] das medidas
de desempenho. A CDF fornece a probabilidade acumulada
de que uma varidvel aleatéria seja menor ou igual a um dado

valor, i.e.:
Fx(z) = P(X <) @

onde F'x(x) representa a probabilidade acumulada de X até

o valor x. Com isso, é possivel analisar a distribuicao das
medidas de desempenho e seus valores maximos.

V. RESULTADOS

Cada um dos modelos foi treinado com a varidvel SST dos
modelos BESM e ERAS, utilizando o mesmo conjunto de
dados, (periodo: nov/2007 a out/2008), representando o que
se deseja corrigir e o valor de referéncia respectivamente. O
modelo obtido € entdo aplicado as previsdes do modelo BESM
em periodo posterior (periodo: nov/2008 a out/2009) retor-
nando o conjunto de previsdes ajustadas. A Tabela III compara
os indices de desempenho do modelo BESM relativamente
ao ERAS (ultima linha) com os indices apds a aplicacdo das
diferentes técnicas testadas para reduzir o erro sistemdtico da
SST do BESM, nos dominios do tempo e da frequéncia, com
e sem normalizagdo dos dados de entrada.

Na Tabela III, é possivel verificar que hd uma efetiva
reducdo do erro de previsdo com as diferentes técnicas.
Em particular, destacam-se os resultados obtidos com o pré-
processamento dos dados via DCT-2D e normalizagdo, empre-
gando os modelos MLP e RFR, que apresentaram os menores
valores de MAE, MSE ¢ RMSE.

Visando analisar o desempenho em cada célula, e ndo
somente o desempenho médio, analisa-se a persisténcia P =
(Nmelhoria/Niota1) X 100%. Ela quantifica a proporgdo de células
nas quais a corregdo ¢é efetiva (isto é, o erro é menor que o do
BESM). A Figura 3 apresenta as persisténcias para as quatro
técnicas testadas quando se aplica o pré-processamento via
DCT-2D e normalizag@o. Observe que, em todos os casos, as

TABELA III
COMPARACAO DE METRICAS DOS MODELOS

Dominio Método MAE [K] MSE [K2] RMSE [K]
RLS 1.389 3.988 1.997
Tempo APA 1.343 3.807 1.951
P MLP 1.147 2.439 1.562
RFR 0.715 0.998 0.999
RLS 1.258 4.215 2.053
Tempo APA 1.165 3.626 1.904
normalizado MLP 0.670 0.843 0.918
RFR 0.713 0.976 0.988
RLS 1.361 3.884 1.971
Frequénci APA 1.349 3.769 1.941
cquencia MLP 1.136 2.409 1.552
RFR 0.699 0.952 0.975
RLS 0.947 1.921 1.386
Frequéncia APA 0.947 1.921 1.386
normalizada MLP 0.653 0.811 0.901
RFR 0.695 0.925 0.962
Referéncia BESM 1.429 4.099 2.024

persisténcias sdo maiores do que 50%, evidenciando a eficacia
dos modelos na correcdo da previsdo, com destaque para as
técnicas MLP e RFR.

80%
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RLS_freq_norm

APA_freq_norm MLP_freq_norm RFR_freg_norm

Fig. 3. Persisténcia do método: propor¢do de pontos no conjunto de dados
onde o método aplicado oferece um desempenho superior a0 BESM

A Figura 4 apresenta o resultado do método na amostra
de coordenadas geograficas 52.50°S, 44.25°E, no periodo de
novembro de 2008 a outubro de 2009, apresentando a SST
do modelo BESM, juntamente com as previsdes corrigidas
usando os métodos MLP e RFR no dominio da frequéncia e

a referéncia ERAS. ) )
Para analisar se a melhoria pontual observada na Figura 4 é

consistente (isto &, ¢ observada em larga escala no conjunto das
500 amostras/células), opta-se pela apresentacdo das CDFs do
erro absoluto. Tal andlise € apresentada na Figura 5 conside-
rando a aplicacdo das diferentes técnicas com processamento
no dominio da frequéncia de dados normalizados. Observa-
se que os erros absolutos da previsio do BESM ajustado
estdo concentrados em valores menores que os originais,
apresentando melhor desempenho nos modelos MLP e RFR.

VI. CONCLUSOES
Neste trabalho, foram aplicados filtros adaptativos AP e
RLS, e os modelos de ML MLP e RFR com o objetivo
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Fig. 4. (a) SST dos modelos ERAS5, BESM e dos métodos RFR ¢ MLP
no dominio da frequéncia normalizada. (b) erro de previsdo da SST, entre os
modelos BESM, RFR, MLP e os dados do ERAS.
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Fig. 5. Erro acumulado dos modelos com melhor desempenho em relacdo
ao BESM

de reduzir o erro na previsio da SST do modelo BESM
em relacdo a reandlise climdtica fornecida pelo ERAS. Cada
um dos modelos foi utilizado para ajustar as previsdes da
varidvel progndstica SST, sendo treinados com um conjunto
de 500 amostras do BESM e utilizando o ERAS como valor de
referéncia, compreendendo o periodo de novembro de 2007 a
outubro de 2008. O modelo pré-processado e ajustado foi en-
tao utilizado para corrigir as previsdes do periodo subsequente,
de novembro de 2008 a outubro de 2009. O desempenho foi
avaliado utilizando métricas como o Erro Absoluto Médio e
seu desvio padrdo, o Erro Médio Quadritico e a Raiz do
Erro Médio Quadratico. Os resultados demonstraram uma
reducdo consideravel no viés da varidvel SST do modelo
BESM com a aplicacdo do método, com destaque para o MLP
normalizado no dominio da frequéncia espacial (via DCT-
2D). Os resultados indicam que a metodologia apresentada
tem potencial para reduzir erros de previsdo climética via pos-
processamento e, assim, melhorar a acuricia dos progndsticos.
A melhoria na acurdcia da varidvel SST do modelo BESM
permite, entre outros ganhos, melhores previsdes de eventos
climaticos extremos e clima, o que pode ajudar a evitar
desastres e aumentar a produtividade de diferentes setores
econdmicos, gerando uma contribuicdo significativa para a
sociedade.

Futuramente, pretende-se aplicar a proposta em outras varia-
veis climdticas e aumentar a quantidade de varidveis de entrada
do modelo, considerando ndo somente maior tempo de obser-

vacdo mas diferentes varidveis progndsticas conjuntamente.
Adicionalmente, experimentos estdo sendo conduzidos com
um conjunto de amostra maior e periodos temporais distintos.
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