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RESUMO 

Este estudo teve como objetivo avaliar as simulações históricas de temperatura máxima 

e mínima do ar sobre a Amazônia Legal Brasileira (ALB) geradas pelo modelo climático 

global MPI-ESM1-2-HR, antes e após a regionalização dinâmica com o modelo 

RegCM4.7.1, bem como analisar a eficácia de métodos estatísticos multivariados de 

correção de viés na redução dos erros sistemáticos associados a essas simulações. Foram 

analisadas simulações contínuas de 32 anos (1981–2012), comparadas a dados 

observacionais em grade regular de 0,5° x 0,5° sobre a ALB. Seis experimentos foram 

considerados: (1) MPI, correspondente às saídas brutas do MPI-ESM1-2-HR; (2) REG, 

referente às simulações regionalizadas com o RegCM4.7.1; e (3-6) quatro experimentos 

com aplicação dos métodos de Análise de Correlação Canônica Ajustada (ACC) e 

Regressão por Componentes Principais (RCP), resultando nos experimentos MPI-ACC, 

MPI-RCP, REG-ACC e REG-RCP. Inicialmente, foi aplicada uma análise de cluster às 

séries temporais de temperatura, permitindo a identificação de seis grupos termicamente 

homogêneos na ALB, os quais apresentaram comportamentos distintos quanto à 

variabilidade térmica e ao desempenho dos modelos. A avaliação dos extremos térmicos, 

baseada nos índices do ETCCDI, indicou limitações relevantes das simulações sem 

correção na representação da frequência e intensidade dos extremos, sobretudo 

associados à temperatura mínima. A avaliação mensal do desempenho, realizada por meio 

dos Diagramas de Taylor, do coeficiente de correlação, do erro médio absoluto (MAE), 

da raiz do erro quadrático médio (RMSE) e da eficiência de Kling-Gupta (KGE), revelou 

desempenho insatisfatório das simulações sem correção, que ocuparam sistematicamente 

as últimas posições nos rankings. Para a temperatura mínima, o experimento REG-RCP 

apresentou desempenho superior em todos os grupos homogêneos, alcançando pontuação 

máxima nos Diagramas de Taylor (10,0), no KGE (10,0) e no RMSE (10,0), além de 

elevada pontuação no MAE (9,7), resultando em uma classificação final de 9,6, enquanto 

REG-ACC (8,5) e MPI-RCP (8,3) apresentaram desempenho intermediário. Para a 

temperatura máxima, resultados consistentes foram observados, com o REG-RCP 

novamente apresentando o melhor desempenho geral, atingindo pontuações de 9,8 nos 

Diagramas de Taylor e 10,0 no KGE, MAE e RMSE, culminando em uma classificação 

final de 9,9. De forma geral, os ganhos proporcionados pelas técnicas de correção de viés 

foram mais expressivos quando aplicadas às simulações regionalizadas, evidenciando que 

a combinação entre regionalização dinâmica, análise de cluster e correção estatística 

multivariada, especialmente por meio da RCP, é fundamental para aprimorar a 

representação da variabilidade média e dos extremos térmicos na ALB, contribuindo para 

a redução das incertezas na região. 

 

Palavras-chave: temperatura, modelos, análise de correlações canônicas, regressão por 

componentes principais, correção de viés. 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

ABSTRACT 

This study aimed to evaluate historical simulations of maximum and minimum air 

temperature over the Brazilian Legal Amazon (BLA) generated by the global climate 

model MPI-ESM1-2-HR, before and after dynamic downscaling with the RegCM4.7.1 

model, as well as to assess the effectiveness of multivariate statistical bias-correction 

methods in reducing the systematic errors associated with these simulations. Continuous 

32-year simulations (1981-2012) were analyzed and compared against observational data 

on a regular 0.5° x 0.5° grid over the BLA. Six experiments were considered: (1) MPI, 

corresponding to the raw MPI-ESM1-2-HR outputs; (2) REG, referring to the 

dynamically downscaled simulations produced with RegCM4.7.1; and (3-6) four 

experiments applying Adjusted Canonical Correlation Analysis (ACC) and Principal 

Component Regression (RCP) to the MPI and REG outputs, resulting in the MPI-ACC, 

MPI-RCP, REG-ACC, and REG-RCP experiments. Initially, a cluster analysis was 

applied to the temperature time series, allowing the identification of six thermally 

homogeneous groups across the BLA, which exhibited distinct behaviors in terms of 

thermal variability and model performance. The assessment of thermal extremes, based 

on ETCCDI indices, revealed significant limitations of the uncorrected simulations in 

representing the frequency and intensity of extremes, particularly those associated with 

minimum temperature. Monthly performance evaluation using Taylor diagrams, Pearson 

correlation coefficient, mean absolute error (MAE), root mean square error (RMSE), and 

Kling-Gupta Efficiency (KGE) indicated poor performance of the uncorrected 

simulations, which consistently ranked in the lowest positions. For minimum 

temperature, the REG-RCP experiment showed superior performance across all 

homogeneous groups, achieving maximum scores in the Taylor diagrams (10.0), KGE 

(10.0), and RMSE (10.0), as well as a high MAE score (9.7), resulting in a final ranking 

score of 9.6, whereas REG-ACC (8.5) and MPI-RCP (8.3) exhibited intermediate 

performance. For maximum temperature, consistent results were observed, with REG-

RCP again presenting the best overall performance, attaining scores of 9.8 in the Taylor 

diagrams and 10.0 in KGE, MAE, and RMSE, culminating in a final ranking score of 9.9. 

Overall, the improvements provided by the bias-correction techniques were more 

pronounced when applied to the dynamically downscaled simulations, demonstrating that 

the combination of dynamic downscaling, cluster analysis, and multivariate statistical 

bias correction, particularly through RCP, is essential to improve the representation of 

mean temperature variability and thermal extremes over the BLA, thereby contributing 

to the reduction of uncertainties in the region. 

Keywords: temperature, models, canonical correlation analysis, principal component 

regression, bias correction. 
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1. INTRODUÇÃO 

 

A Amazônia Legal Brasileira (ALB) é uma região político-administrativa que 

compreende aproximadamente 5,2 milhões de km², equivalente a cerca de 61% do 

território nacional (Almeida et al., 2017). Abrange nove estados: Acre, Amapá, 

Amazonas, Mato Grosso, Pará, Rondônia, Roraima, Tocantins e parte do Maranhão, 

incorporando áreas do bioma Amazônia, além de porções do Cerrado e do Pantanal 

(IBGE, 2023; Amaral e Silva et al., 2020). 

O clima da ALB é caracterizado por temperaturas médias em torno de 25 °C e 

precipitação anual de aproximadamente 2300 mm, sendo cerca de metade desse volume 

associada à evapotranspiração da vegetação (Rocha et al., 2019). Nas últimas décadas, 

observou-se um aumento médio da temperatura na ordem de 0,03 a 0,05 °C por ano entre 

1973 e 2013 (Ishihara et al., 2014), com reflexos diretos na intensificação de secas, 

incêndios florestais e vulnerabilidades socioambientais (Marengo et al., 2018). Projeções 

recentes do conjunto de modelos do CMIP6 indicam que tais eventos extremos tendem a 

se tornar mais frequentes, intensos e duradouros ao longo do século XXI (Parsons, 2020). 

A variabilidade térmica na ALB é modulada por diferentes sistemas 

atmosféricos de grande escala e de escala regional. Dentre eles, destaca-se o Sistema de 

Monção da América do Sul (SAMS), que regula o ciclo anual de aquecimento e 

resfriamento da região, influenciando a sazonalidade da temperatura por meio da 

alternância entre períodos secos e úmidos (García-Franco et al., 2020). Durante a estação 

seca, a redução da nebulosidade e da precipitação favorece o aumento da radiação solar 

incidente e do aquecimento superficial, elevando a temperatura máxima do ar, enquanto 

na estação chuvosa o aumento da cobertura de nuvens atua como mecanismo moderador 

da temperatura (Albright et al., 2021). 

Além disso, a atuação da Zona de Convergência Intertropical (ZCIT) exerce 

forte influência sobre o balanço de energia na porção norte da ALB, enquanto a Zona de 

Convergência do Atlântico Sul (ZCAS) contribui para a modulação da temperatura 

principalmente nas regiões sul e sudeste da Amazônia (Adam et al., 2016; Lemes et al., 

2020). Fenômenos de variabilidade climática interanual, como o El Niño - Oscilação Sul 

(ENOS), também afetam de forma expressiva o regime térmico da região, com eventos 

de El Niño geralmente associados ao aumento da temperatura do ar e à intensificação de 
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ondas de calor, enquanto episódios de La Niña tendem a promover condições 

relativamente mais amenas (Cai et al., 2020). Esses sistemas, em conjunto com mudanças 

no uso e cobertura da terra, desempenham papel central na variabilidade espacial e 

temporal da temperatura na ALB. 

A compreensão desses processos e a projeção de cenários climáticos futuros 

dependem fortemente do uso de modelos climáticos numéricos. Nesse contexto, os 

Modelos de Circulação Global (MCGs) desempenham papel fundamental na 

representação dos processos atmosféricos de grande escala. Entretanto, devido à sua 

resolução espacial limitada, entre 100 e 250 km, esses modelos apresentam restrições 

significativas para análises locais e regionais, especialmente em áreas de elevada 

complexidade ambiental como a Amazônia (Boé et al., 2007; IBRAM, 2023). Como 

alternativa, os Modelos Climáticos Regionais (MCRs) surgem como ferramentas capazes 

de refinar a resolução espacial das simulações, permitindo análises em escalas menores, 

inferiores a 10 km, e uma melhor representação dos processos físicos regionais (Tapiador 

et al., 2020). 

Apesar desses avanços, tanto MCGs quanto MCRs apresentam vieses 

sistemáticos em variáveis-chave, como precipitação e temperatura, em função de 

simplificações físicas, incertezas nas parametrizações e limitações na representação da 

topografia, do uso da terra e dos processos atmosféricos de pequena escala (Sousa et al., 

2023). Esses vieses comprometem a aplicação direta das saídas dos modelos em estudos 

climáticos regionais, particularmente em análises de extremos climáticos, uma vez que 

pequenas distorções na climatologia média podem resultar em erros substanciais na 

frequência, intensidade e persistência de eventos extremos. 

Diante desse cenário, a necessidade de dados climáticos mais precisos para 

estudos hidrológicos, ecológicos e de planejamento energético torna imprescindível a 

aplicação de técnicas de redução de escala (downscaling) e de correção de viés. Essas 

técnicas buscam ajustar estatisticamente os resultados dos modelos, aproximando-os das 

observações e reduzindo erros sistemáticos (Srivastava et al., 2015). Entre essas 

metodologias, destacam-se desde abordagens mais simples, como a correção da média e 

o escalonamento linear, até métodos mais robustos, como o mapeamento quantílico, 

capaz de preservar características da distribuição estatística e melhorar a representação 

de extremos climáticos (Enayati et al., 2020). 
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Entretanto, a eficácia dessas técnicas depende fortemente das condições locais, 

especialmente em regiões de elevada complexidade ambiental como a ALB (Teutschbein 

& Seibert, 2012). Além disso, métodos tradicionais de correção nem sempre são capazes 

de corrigir adequadamente padrões espaciais e sazonais de variáveis climáticas, em 

particular da temperatura máxima e mínima, que estão diretamente associadas ao balanço 

de energia à superfície. Nesse contexto, métodos estatísticos multivariados surgem como 

alternativas promissoras, pois permitem explorar a variação conjunta entre campos 

simulados e observados, reduzindo erros sistemáticos, aumentando a coerência espacial 

e preservando sinais climáticos relevantes. 

Dentre essas abordagens, destacam-se a Análise de Correlação Canônica (ACC) 

e a Regressão por Componentes Principais (RCP). A ACC é uma técnica estatística 

multivariada que identifica combinações lineares capazes de maximizar a correlação entre 

dois conjuntos de variáveis, sendo amplamente empregada em estudos de previsão 

sazonal e em análises de associação com fenômenos de grande escala, como o ENOS 

(Statheropoulos et al., 1998; Azevedo, 2015). A RCP, por sua vez, deriva da Análise de 

Componentes Principais (ACP) e atua na redução da dimensionalidade dos dados ao 

identificar os modos dominantes de variabilidade, utilizando os componentes obtidos 

como preditores em modelos de regressão. Essa abordagem é particularmente útil diante 

da forte correlação entre preditores em dados climáticos e tem sido amplamente aplicada 

em estudos de correção de viés climático (Song et al., 2019; Jackson, 2005). 

Nesse contexto, o presente estudo propôs avaliar simulações de temperatura 

máxima e mínima obtidas pelo modelo climático global MPI-ESM1-2-HR (MPI) e 

regionalizadas pelo modelo RegCM4.7.1 (REG), aplicando métodos avançados de 

correção de viés baseados em ACC e RCP. A avaliação do desempenho dos modelos, 

antes e após a aplicação dessas técnicas, foi conduzida com base em métricas estatísticas 

amplamente utilizadas na climatologia, incluindo o coeficiente de correlação de Pearson 

(r), o viés médio, o Erro Médio Absoluto (MAE), a Raiz do Erro Quadrático Médio 

(RMSE) e o Coeficiente de Eficiência de Kling-Gupta (KGE), que integra 

simultaneamente informações de correlação, variabilidade e viés, sendo particularmente 

adequado para avaliações hidrológicas e climáticas de forma robusta. 

Além da avaliação estatística tradicional, o estudo incorporou a análise de 

extremos climáticos, por meio de índices padronizados recomendados pelo Expert Team 
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on Climate Change Detection and Indices (ETCCDI), permitindo investigar de forma 

explícita alterações na frequência, intensidade e persistência de extremos térmicos, 

possibilitando avaliar não apenas a capacidade dos modelos em reproduzir a climatologia 

média, mas também sua habilidade em capturar mudanças nos extremos associados à 

temperatura mínima e máxima. 

Partindo da hipótese de que as simulações de temperatura máxima e mínima 

geradas pelos modelos MPI e REG apresentaram vieses sistemáticos sobre a ALB, 

comprometendo sua aplicação direta em estudos climáticos regionais e análises de 

extremos, assume-se, que a aplicação de métodos multivariados de correção de viés, como 

a ACC e a RCP, é capaz de reduzir significativamente esses erros, aumentar a coerência 

espacial, melhorar o desempenho estatístico, inclusive segundo o KGE, e aprimorar a 

representação da climatologia mensal e dos extremos térmicos, fortalecendo a 

confiabilidade das simulações climáticas para aplicações científicas e de planejamento. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



5 
 

 

2. OBJETIVOS  

2.1 Geral 

 

Avaliar o desempenho das simulações históricas de temperatura máxima e mínima 

geradas pelo modelo climático global MPI e por sua regionalização com o modelo REG 

para a ALB, no período de 1981 a 2012, bem como analisar a eficácia dos métodos 

multivariados de correção de viés, ACC e RCP, na redução dos erros sistemáticos 

associados a essas simulações. 

2.2 Específicos  

 

• Avaliar a capacidade do modelo MPI em representar a variabilidade espacial da 

temperatura máxima e mínima na ALB, por meio da comparação com dados 

observacionais em grade regular. 

• Analisar o desempenho das simulações regionalizadas pelo modelo REG, 

investigando as melhorias proporcionadas pelo refinamento espacial e dinâmico em 

relação ao modelo global. 

• Identificar e quantificar os vieses sistemáticos presentes nas simulações de 

temperatura máxima e mínima dos modelos MPI e REG, utilizando métricas estatísticas 

clássicas e integradas. 

• Aplicar os métodos de correção de viés baseados na ACC e na RCP às saídas 

dos modelos, com o objetivo de reduzir erros sistemáticos, aumentar a coerência espacial 

e melhorar a representação da variabilidade temporal da temperatura. 

• Comparar o desempenho dos modelos antes e após a correção de viés por meio 

de métricas estatísticas, como o coeficiente de correlação de Pearson, o viés médio, o Erro 

Médio Absoluto (MAE), a Raiz do Erro Quadrático Médio (RMSE) e o Coeficiente de 

Eficiência de Kling-Gupta (KGE), destacando os ganhos obtidos com a aplicação das 

técnicas multivariadas. 

• Avaliar a capacidade dos modelos, antes e após a correção de viés, em 

reproduzir índices de extremos climáticos. 
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3. REVISÃO DE LITERATURA  

3.1 Mudanças Climáticas e a Modelagem do Clima    

3.1.1 O Sistema Climático e a Importância da Amazônia para o Clima 

Regional e Global 

 

A ALB, com cerca de 5,2 milhões de km², representa a maior região contínua de 

floresta tropical do planeta e abrange nove estados brasileiros, incorporando áreas dos 

biomas Amazônia, Cerrado e Pantanal (IBGE, 2025; FAS, 2024). Essa vasta região abriga 

um dos ecossistemas com maior diversidade biológica do mundo, desempenhando papel 

fundamental na regulação do clima regional e global, especialmente por meio dos ciclos 

hidrológicos e da retenção de carbono (Baccini et al., 2012; Houghton, 2013). 

O clima da região é predominantemente equatorial úmido, com precipitações 

anuais que variam entre 1500 e 3000 mm, sustentadas em parte pela intensa 

evapotranspiração da floresta (Philip et al., 2020). A interação entre cobertura vegetal, 

hidrografia e atmosfera estabelece um sistema ambiental altamente acoplado, cuja 

estabilidade climática depende do balanço entre fluxos de energia e água (Marengo et al., 

2017). 

Nas últimas décadas, evidências observacionais indicam mudanças climáticas 

aceleradas na Amazônia, com aumento da temperatura média e intensificação de eventos 

extremos, como secas prolongadas, que afetam os estoques de biomassa, o ciclo 

hidrológico e a funcionalidade do ecossistema (Lewis et al., 2011). A seca de 2015–2016, 

considerada uma das mais severas já registradas, evidenciou a vulnerabilidade da região 

frente à variabilidade climática e ao aquecimento global (Marengo et al., 2018). 

A intensificação das pressões antrópicas, especialmente associadas ao 

desmatamento, tem contribuído para alterações significativas nos regimes térmico e 

pluviométrico da região, impactando a biodiversidade, os serviços ecossistêmicos e a 

saúde das populações locais (Nepstad et al., 2008; Barona et al., 2010). A remoção da 

cobertura florestal favorece o aumento da temperatura da superfície e a redução da 

umidade do ar, elevando o risco de incêndios florestais e reforçando mecanismos de 

retroalimentação positiva do aquecimento regional (Silva Junior et al., 2021). Dados 
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recentes indicam que a Amazônia perdeu aproximadamente 17% de sua cobertura 

florestal original até 2021, com efeitos negativos já observáveis no clima regional (INPE, 

2022). 

A floresta amazônica exerce papel central na regulação do clima regional e 

global, sobretudo por sua influência nos ciclos biogeoquímicos e na manutenção do 

balanço energético à superfície. Estima-se que cerca de 50% da precipitação da região 

seja proveniente da evapotranspiração local, ressaltando a importância do ciclo da água 

para a estabilidade climática da bacia amazônica (Rocha et al., 2019). Além disso, a 

umidade transportada a partir da Amazônia contribui para a formação de chuvas em outras 

regiões da América do Sul, incluindo o Centro-Oeste, o Sudeste do Brasil e o norte da 

Argentina, influenciando padrões climáticos em escala continental (Machado-Silva et al., 

2020). 

A Amazônia também atua como um dos principais sumidouros de carbono do 

planeta, sendo responsável pela absorção de parcela significativa das emissões 

antropogênicas globais (Baccini et al., 2017). Contudo, estudos recentes indicam uma 

redução progressiva dessa capacidade em função do aumento da frequência e intensidade 

de secas, incêndios florestais, degradação florestal e desmatamento (Brienen et al., 2015; 

Artemperatura máximao, 2023). Estimativas apontam que os distúrbios florestais 

responderam por cerca de 44% das perdas de carbono florestal na Amazônia brasileira 

entre 2003 e 2019, enquanto o desmatamento formal contribuiu com aproximadamente 

56% dessas perdas (Gatti et al., 2021). 

Além do dióxido de carbono, outros gases de efeito estufa e aerossóis, como 

metano (CH₄), óxido nitroso (N₂O) e partículas de carbono negro, desempenham papel 

relevante no balanço radiativo regional, podendo alterar o efeito líquido da bacia 

amazônica sobre o clima global e regional (Artaxo et al., 2013). Evidências sugerem que 

o sistema amazônico se aproxima de um ponto crítico, no qual o aumento do 

desmatamento, associado ao aquecimento global e à intensificação das secas, pode 

desencadear mudanças irreversíveis no ecossistema, com conversão de áreas florestais 

em formações mais abertas e secas (Lovejoy & Nobre, 2018). 

Observações indicam que a temperatura média na Amazônia aumentou cerca de 

0,6 a 0,7 °C nas últimas quatro décadas, com 2016 aparecendo como o ano mais quente 

desde meados do século XX (Marengo et al., 2018). O aumento das concentrações 
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atmosféricas de CO₂ pode induzir a redução da abertura dos estômatos das plantas, 

reduzindo a transpiração e potencialmente intensificando o aquecimento local por meio 

da alteração dos fluxos de calor latente e sensível (Lemes et al., 2022). 

3.1.2. Ferramentas para Projeções Climáticas: Modelos Climáticos 
 

A projeção de cenários climáticos futuros constitui um dos pilares da ciência 

climática moderna e baseia-se no uso de modelos climáticos numéricos. Os primeiros 

avanços na modelagem do clima ocorreram a partir de modelos conceituais simples, como 

os modelos de balanço de energia de dimensão zero, que estabeleceram os princípios 

fundamentais do efeito estufa (Manabe & Wetherald, 1967). Com o avanço teórico e 

computacional, foram desenvolvidos os Modelos de Circulação Global (MCGs), que 

passaram a resolver numericamente as equações da dinâmica atmosférica e oceânica, 

permitindo a simulação das interações em larga escala entre atmosfera, oceanos e 

superfície terrestre (Edwards, 2010). 

Apesar de sua complexidade, os MCGs apresentam uma limitação fundamental 

associada à sua resolução espacial relativamente grosseira, com grades que tipicamente 

variam entre 100 e 250 km (Boé et al., 2007; Flato et al., 2013). Essa limitação dificulta 

a representação explícita de processos de mesoescala, como a convecção profunda, 

efeitos topográficos detalhados e circulações locais, restringindo sua aplicação direta em 

estudos regionais e de impacto local. Estudos de intercomparação entre modelos 

climáticos e dados observacionais indicam que tais limitações se refletem em vieses 

sistemáticos persistentes na simulação da temperatura máxima e mínima, mesmo em 

modelos globais de alta complexidade, evidenciando dificuldades na representação 

adequada do balanço de energia à superfície e dos processos físicos associados aos ciclos 

diurno e noturno da temperatura (Zhu et al., 2020; Sun et al., 2015). 

Com o objetivo de representar de forma mais abrangente os processos que 

controlam o sistema climático, surgiram os Modelos do Sistema Terrestre (MSTs), que 

representam o estado da arte da modelagem climática global (Döscher et al., 2022). Esses 

modelos incorporam, além dos processos físicos tradicionais, componentes 

biogeoquímicos, permitindo a simulação das interações entre clima, biosfera, química 

atmosférica e ciclos biogeoquímicos (IPCC, 2021). Entre esses ciclos, destaca-se o ciclo 
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do carbono, cuja representação envolve a simulação da absorção de CO₂ pelos oceanos e 

ecossistemas terrestres, bem como a resposta da vegetação às mudanças climáticas e às 

variações na concentração atmosférica de CO₂ (Cox et al., 2000; Friedlingstein et al., 

2020; Sitch et al., 2008). Outros ciclos, como o do nitrogênio, também são incorporados, 

adicionando maior realismo às interações entre biosfera e clima (Thornton et al., 2009). 

Os MSTs mais recentes incluem ainda a representação interativa de aerossóis e 

da criosfera, permitindo simular seus efeitos diretos e indiretos sobre o balanço radiativo 

e o sistema climático global, embora esses processos ainda representem importantes 

fontes de incerteza nas projeções climáticas (Bellouin et al., 2020; Vizcaíno et al., 2009; 

IPCC, 2021). Apesar do avanço conceitual e físico desses modelos, a limitação associada 

à resolução espacial permanece, especialmente para aplicações em escala regional, o que 

restringe a representação detalhada de gradientes térmicos e padrões espaciais de 

temperatura. 

Nesse contexto, a redução de escala dinâmica por meio dos Modelos Climáticos 

Regionais (MCRs) torna-se fundamental. Os MCRs utilizam as condições de contorno 

fornecidas por MCGs ou MSTs para realizar simulações em alta resolução espacial, 

geralmente entre 10 e 50 km, sobre regiões específicas de interesse (Matte et al., 2017). 

Esse processo de aninhamento, amplamente adotado em iniciativas como o CORDEX, 

permite uma melhor representação dos processos regionais e da variabilidade espacial das 

variáveis climáticas, mantendo a consistência física com os cenários de grande escala 

(Gutowski et al., 2020). 

Entretanto, um desafio comum a MCGs, MSTs e MCRs é a presença de vieses 

sistemáticos quando suas simulações são comparadas a dados observados (Chokkavarapu 

& Mandla, 2019; Maraun, 2016). Esses vieses estão associados a limitações nas 

parametrizações de processos subgrade, simplificações na representação do uso e 

cobertura do solo e dificuldades em simular adequadamente as interações entre circulação 

atmosférica e topografia (Arakawa, 2004). No caso específico da temperatura, estudos de 

intercomparação indicam que erros na simulação da temperatura máxima estão 

frequentemente relacionados à representação do balanço radiativo diurno, enquanto 

vieses na temperatura mínima tendem a estar associados a processos noturnos, como a 

turbulência e o acoplamento superfície-atmosfera, reforçando a necessidade de análises 
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específicas para temperatura máxima e temperatura mínima (Anwar & Mostafa., 2023; 

Lorenz et al., 2014). 

Para lidar com essas limitações, a correção estatística de viés tornou-se uma 

etapa essencial no uso de dados modelados, especialmente antes de sua aplicação em 

análises de impacto climático (Teutschbein & Seibert, 2012). Nesse contexto, os 

Experimentos de Intercomparação de Modelos Acoplados, como o CMIP6, foram 

estabelecidos para padronizar o desenvolvimento, a avaliação e a comparação entre 

modelos climáticos, incorporando diferentes cenários socioeconômicos e trajetórias de 

concentração de gases de efeito estufa (Eyring et al., 2016). Apesar dos avanços, estudos 

recentes indicam a persistência de vieses relevantes nas simulações do CMIP6, 

reforçando a necessidade de avaliações regionais detalhadas e da aplicação de técnicas de 

correção de viés (Monteverde et al., 2022). 

As incertezas associadas às projeções climáticas decorrem, principalmente, de 

três fontes: os cenários futuros de emissões e uso do solo, as diferenças estruturais entre 

modelos e a variabilidade natural do sistema climático (Hawkins & Sutton, 2009). Em 

projeções de curto prazo, até aproximadamente 2040, a variabilidade natural e as 

diferenças entre modelos tendem a dominar as incertezas, enquanto em projeções de 

longo prazo, até 2100, a escolha do cenário de emissões torna-se o fator predominante 

(Lehner et al., 2020). 

3.1.3 Análise de Extremos Climáticos na Amazônia 

 

A análise de extremos climáticos na Amazônia é fundamental para compreender 

as variações e impactos dos eventos extremos, como ondas de calor, secas severas, e 

chuvas intensas, que têm aumentado em frequência e intensidade nas últimas décadas 

(Lucas et al., 2021; Luiz-Silva et al., 2025). Esses eventos extremos influenciam 

diretamente a saúde dos ecossistemas, a segurança hídrica, a agricultura, e a qualidade de 

vida das populações locais, além de representarem desafios críticos para a adaptação às 

mudanças climáticas (Espinoza et al., 2024; Silva et al., 2023). 

Estudos recentes demonstram que a região amazônica apresenta uma tendência 

de aumento tanto na temperatura máxima diária quanto nos episódios de chuvas intensas, 

condicionada por alterações globais e regionais do sistema climático (Costa et al., 2022; 
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Terassi et al., 2023). Por exemplo, a ocorrência de secas hidrológicas severas nas últimas 

duas décadas evidenciou a sensibilidade da Amazônia a condições extremas que afetam 

a disponibilidade hídrica e aumentam o risco de incêndios florestais (Jimenez-Muñoz et 

al., 2016; Panisset et al., 2018). 

A modelagem climática desses extremos na Amazônia ainda representa um 

desafio, devido à complexidade da interação entre vegetação, hidrografia e o sistema 

atmosférico (Brito et al., 2023). A alta variabilidade espacial e temporal dos eventos 

extremos exige o uso de modelos com alta resolução regional e a aplicação de técnicas 

específicas para identificar, caracterizar e projetar esses eventos (Duffy et al., 2015). 

Além disso, a correção de viés nos modelos climáticos deve considerar 

especialmente os extremos, pois técnicas convencionais podem não preservar 

adequadamente os eventos climáticos extremos, fundamentais para análises de risco e 

planejamento ambiental (Trentini et al., 2022; Maraun et al., 2017). Métodos como o 

mapeamento quantílico, que ajusta a distribuição completa dos dados, têm se mostrado 

eficazes para manter a representatividade dos extremos (Holthuijzen et al., 2021). 

Estratégias recentes, como o uso de abordagens multivariadas e técnicas 

baseadas em aprendizado de máquina, também têm demonstrado avanços na preservação 

e correção de extremos em simulações climáticas (Zhang et al., 2024). 

3.2 Downscaling Climático e a Modelagem Regional 

3.2.1. A Necessidade do Refinamento de Escala (Downscaling) 

 

A resolução espacial relativamente grosseira dos Modelos de Circulação Global 

(MCGs) limita sua aplicação em estudos climáticos regionais e de impacto, que 

frequentemente requerem variáveis meteorológicas em resoluções espaciais inferiores a 

10 km. Em contraste, a resolução típica dos MCGs situa-se entre 100 e 250 km, o que 

dificulta a representação adequada de processos regionais e locais (Richter et al., 2015). 

Nesse contexto, o downscaling, ou redução de escala, torna-se uma etapa fundamental 

para a obtenção de informações climáticas em alta resolução a partir das saídas dos 

modelos globais. 
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O downscaling pode ser realizado por meio de duas abordagens principais. A 

primeira consiste no downscaling dinâmico, que se baseia em modelos físicos e busca 

aumentar a resolução espacial das simulações climáticas por meio do aninhamento de um 

Modelo Climático Regional (MCR) a um MCG ou a um Modelo do Sistema Terrestre 

(Tapiador et al., 2020). Essa abordagem permite a simulação explícita de processos 

atmosféricos regionais, mantendo a consistência física com as condições de grande 

escala. 

A segunda abordagem corresponde ao downscaling estatístico, que se fundamenta 

no estabelecimento de relações empíricas entre variáveis de grande escala, denominadas 

preditoras, e variáveis locais, ou preditandas, na região de interesse (Sachindra et al., 

2016). Para a construção dessas relações são utilizadas diversas técnicas estatísticas, 

incluindo regressão linear, Análise de Correlação Canônica (ACC) e redes neurais 

artificiais (Karamouz et al., 2010). Entre as principais vantagens do downscaling 

estatístico destacam-se a relativa simplicidade de implementação e a capacidade de gerar 

informações climáticas em escala local a partir das saídas dos modelos globais. 

Entretanto, o downscaling estatístico apresenta limitações importantes, uma vez 

que muitos métodos assumem estacionariedade das relações estatísticas ao longo do 

tempo e não consideram explicitamente os princípios físicos que regem o sistema 

atmosférico (Abatzoglou & Brown, 2011). Além disso, variáveis climáticas são 

frequentemente tratadas de forma independente, o que pode resultar em inconsistências 

físicas, como o desacoplamento entre temperatura e umidade relativa. A precisão desses 

métodos também tende a diminuir nas extremidades da distribuição, levando à 

subestimação de eventos extremos (Fowler et al., 2007). 

3.2.2. Downscaling Dinâmico: Os Modelos Climáticos Regionais (MCR) 

 

Os Modelos Climáticos Regionais constituem a principal ferramenta para a 

aplicação do downscaling dinâmico, permitindo o refinamento da resolução espacial das 

simulações climáticas para escalas regionais, geralmente inferiores a 10 km, e fornecendo 

resultados fisicamente consistentes em escalas subcontinentais (Wilby et al., 2004; 

Goodess et al., 2005). Ao operar em domínios limitados e com maior detalhamento 

espacial, os MCRs possibilitam uma melhor representação de processos regionais, como 
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interações solo–atmosfera, efeitos topográficos e gradientes térmicos, que não são 

adequadamente resolvidos por modelos globais. 

No contexto deste estudo, as simulações de temperatura para a ALB são 

aprimoradas a partir do modelo climático global MPI, regionalizado por meio do modelo 

REG. O REG é um MCR amplamente utilizado em estudos climáticos regionais, com 

aplicações em diferentes regiões do globo e reconhecida capacidade de representar 

padrões espaciais de temperatura e precipitação. Avaliações sobre a América do Sul 

indicam que o REG apresenta ganhos substanciais na representação da variabilidade 

espacial do clima quando comparado aos modelos globais, embora seu desempenho seja 

sensível às parametrizações físicas adotadas, especialmente aquelas relacionadas aos 

processos de superfície e ao balanço de energia (Teodoro et al., 2021; Pareja-Quispe et 

al., 2021). 

Diversos estudos têm avaliado o desempenho do REG em diferentes contextos 

climáticos. Na China, por exemplo, demonstrou capacidade satisfatória na simulação da 

temperatura e da precipitação, embora apresente limitações regionais específicas (Tong 

et al., 2020; Gao et al., 2020). Na Península Arábica, Almazroui (2012) mostrou que o 

REG, aninhado ao modelo global ECHAM5, apresentou desempenho superior ao do 

próprio MCG, fornecendo padrões espaciais mais realistas, especialmente em regiões de 

topografia complexa. 

Na Amazônia, estudos aplicando o REG evidenciam que a escolha das 

parametrizações físicas exerce influência significativa sobre o balanço de energia à 

superfície e, consequentemente, sobre a simulação da temperatura e da umidade relativa. 

Investigações regionais mostram que diferentes configurações físicas do modelo podem 

resultar em variações expressivas na magnitude e na distribuição espacial da temperatura 

próxima à superfície, destacando a forte interação entre vegetação, solo e atmosfera, 

característica do bioma amazônico. Resultados semelhantes foram observados por Anwar 

et al. (2021), que demonstraram que diferentes esquemas hidrológicos no RegCM4 

afetam de forma significativa os fluxos de calor e a variabilidade térmica, reforçando a 

importância de uma configuração adequada do modelo regional para capturar as 

particularidades climáticas da região. Outras aplicações relevantes incluem o uso do 

RegCM3 para analisar a sazonalidade da precipitação na Amazônia (Ferreira et al., 2012) 
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e do RegCM4 para projeções futuras da precipitação sazonal na ALB (De Souza et al., 

2016). 

No presente trabalho, o REG foi empregado para regionalizar as saídas do MPI, 

utilizando um domínio específico para a ALB e uma resolução horizontal de 25 km. Essa 

configuração visa aprimorar o detalhamento espacial das simulações de temperatura 

máxima e mínima, permitindo análises mais robustas dos padrões térmicos regionais e de 

sua variabilidade sazonal. Entretanto, estudos prévios, reconhecem que a regionalização 

dinâmica, embora essencial, não elimina completamente os vieses sistemáticos 

associados à representação do balanço de energia e das interações solo-atmosfera, o que 

reforça a necessidade da aplicação de métodos estatísticos adicionais de correção de viés, 

conforme adotado neste estudo (Mbienda et al., 2023; Reboita et al., 2014). 

3.2.3. Implicações do Viés (Bias) em Simulações Climáticas 

 

Um dos principais desafios da modelagem climática consiste na presença 

persistente de vieses, ou erros sistemáticos, nas simulações, mesmo quando estas 

apresentam boa correlação com dados observados (Maraun, 2016). Esses vieses podem 

ter origem em limitações na representação da física de processos atmosféricos, na 

parametrização de processos subgrade, na representação do uso e cobertura do solo e na 

complexidade da interação entre circulação atmosférica e topografia. 

A presença de vieses compromete a qualidade das simulações climáticas, 

podendo resultar em representações imprecisas de padrões espaço-temporais e de eventos 

extremos. Dados de reanálise, por exemplo, tendem a subestimar determinados extremos 

devido à resolução espacial limitada, enquanto simulações de mesoescala, como as 

produzidas pelo modelo WRF, frequentemente superestimam a precipitação convectiva 

em regiões montanhosas (Maraun et al., 2017). Dessa forma, as saídas dos modelos 

climáticos, em especial dos Modelos Climáticos Regionais (MCRs), não são 

recomendadas para uso direto como dados de entrada em modelos de impacto, uma vez 

que apresentam viéses sistemáticos em relação às observações. Tais viéses podem estar 

associados a erros na representação das médias climatológicas, da variabilidade temporal 

e espacial, bem como da frequência e intensidade de eventos extremos. Como os modelos 

de impacto são altamente sensíveis às condições climáticas de entrada, a utilização direta 
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dessas simulações pode resultar em propagação e amplificação dos erros, comprometendo 

a confiabilidade dos resultados (Sørland et al., 2018). 

A correção de viés é, portanto, considerada uma etapa essencial para aumentar a 

confiabilidade das simulações climáticas. Contudo, sua aplicação em estudos de 

mudanças climáticas envolve a hipótese de estacionariedade, segundo a qual as relações 

estatísticas estabelecidas para o clima presente permanecem válidas sob condições 

climáticas futuras, aspecto que ainda constitui um ponto de debate na literatura científica 

(Palmer & Weisheimer, 2011). 

3.3 Métodos de Correção de Viés (Bias Correction) 

3.3.1. Fundamentos e Objetivos da Correção de Viés 

 

A aplicação de técnicas de correção de viés é fundamental para mitigar os erros 

sistemáticos presentes nas simulações climáticas, contribuindo para a redução do viés 

médio e da raiz do erro quadrático médio (RMSE) quando comparadas a dados 

observados (Pierce et al., 2015). O objetivo central dessas técnicas consiste em ajustar 

estatisticamente as saídas dos modelos climáticos de modo que reproduzam, de forma 

mais fiel, as estatísticas observadas de uma determinada variável climática (Terink et al., 

2010). 

De maneira geral, a correção de viés busca reduzir discrepâncias sistemáticas 

entre os dados simulados e observados, promovendo maior aderência entre as 

distribuições de probabilidade das séries corrigidas e das observações (Mendez et al., 

2020; Luo et al., 2025). Além da redução do erro médio, esse processo tende a melhorar 

a distribuição dos resíduos, tornando-a mais simétrica e próxima de uma distribuição 

normal, o que aumenta a confiabilidade das simulações corrigidas (Crank et al., 2020). 

Esses aprimoramentos são particularmente relevantes para estudos de impacto 

climático em áreas como hidrologia, ecologia e planejamento energético. No entanto, a 

eficácia das técnicas de correção de viés pode variar significativamente em função das 

características regionais, da variável analisada e da complexidade do terreno (Hoffmann 

& Rath, 2012). Ademais, a aplicação dessas técnicas pode alterar a forma da distribuição 
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de probabilidade das variáveis corrigidas, o que exige cautela na interpretação dos 

resultados. 

3.3.2. Categorias de Métodos de Correção de Viés 

 

Os métodos de correção de viés diferem amplamente em termos de 

complexidade e abrangência, variando desde ajustes estatísticos simples até técnicas 

multivariadas mais avançadas. Entre as abordagens mais diretas destacam-se a Correção 

do Estado Médio (CEM), que ajusta apenas a média das séries simuladas, e o 

Escalonamento Linear (EL), que corrige simultaneamente a média e a variância dos 

dados. O EL é frequentemente considerado uma das técnicas mais simples e amplamente 

utilizadas, especialmente em análises com resolução mensal, nas quais seu desempenho 

pode ser comparável ao de métodos mais complexos (Ines & Hansen, 2006). 

Entre os métodos mais sofisticados, o Mapeamento Quantil-Quantil (Quantile 

Mapping - QQ) é amplamente empregado por sua capacidade de corrigir toda a 

distribuição probabilística das variáveis climáticas, sendo particularmente eficaz para 

dados diários ou subdiários e para a preservação de extremos. Essa técnica baseia-se no 

ajuste da Função de Distribuição Acumulada (FDA) das simulações à FDA das 

observações, a partir da construção de uma função de correção (Cannon et al., 2015). 

Apesar de sua ampla aceitação, o QQ apresenta limitações relevantes, como a 

incapacidade de corrigir adequadamente a autocorrelação temporal das séries e a 

aplicação independente a cada variável, o que pode resultar em inconsistências físicas 

quando os vieses entre variáveis são interdependentes (Enayati et al., 2020). 

Outras abordagens incluem a Transformação de Potência, o Escalonamento 

Baseado em Distribuição e métodos baseados em cópulas, que permitem o acoplamento 

estatístico entre diferentes variáveis climáticas, como temperatura e precipitação, em 

distribuições conjuntas. Contudo, a escolha do método mais adequado depende do 

objetivo do estudo, da variável analisada e da escala temporal considerada. 

No presente trabalho, o foco recai sobre a aplicação e avaliação de dois métodos 

multivariados de correção de viés aplicados à temperatura: a ACC e a RCP. 
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A ACC é uma técnica estatística multivariada que busca identificar combinações 

lineares entre dois conjuntos de variáveis de modo a maximizar a correlação entre eles. 

O método permite a construção de variáveis canônicas, que são combinações lineares 

ortogonais das variáveis originais, capazes de representar de forma eficiente a 

covariabilidade entre campos simulados e observados (Klami et al., 2013). Na 

climatologia, a ACC é amplamente utilizada em estudos de previsão sazonal e em análises 

associadas a fenômenos de grande escala, como o ENOS. Um passo comum na aplicação 

da ACC envolve o pré-processamento dos dados por meio da Análise de Funções 

Ortogonais Empíricas (AFOE), com o objetivo de reduzir ruídos e extrair os padrões 

dominantes de variabilidade. 

A RCP, por sua vez, baseia-se na combinação da Análise de Componentes 

Principais (ACP) com a regressão linear múltipla. A ACP é utilizada inicialmente para 

reduzir a dimensionalidade do conjunto de preditores, transformando variáveis 

potencialmente correlacionadas em um conjunto menor de componentes principais não 

correlacionados, que retêm a maior parte da variabilidade dos dados originais 

(Loganathan & Mahindrakar, 2021). Em seguida, esses componentes principais são 

empregados como variáveis explicativas em um modelo de regressão para estimar a 

variável de interesse (Liu et al., 2003). 

No contexto deste estudo, a RCP mostra-se particularmente adequada para a 

correção de viés de simulações de temperatura provenientes de modelos climáticos, como 

o MPI e suas regionalizações pelo REG, uma vez que a temperatura apresenta, em geral, 

uma distribuição aproximadamente normal (Ling et al., 2021). A aplicação da RCP 

permite ajustar não apenas a média, mas também a variância das séries simuladas, 

contribuindo para a redução de vieses sistemáticos, como o viés frio frequentemente 

observado em períodos noturnos e de madrugada. Além disso, a ACP auxilia na filtragem 

de ruídos de pequena escala e na identificação de padrões de baixa frequência nos dados 

climáticos (Jolliffe, 2002). 

De modo geral, embora os modelos climáticos globais e regionais apresentem 

avanços significativos na representação do clima amazônico, persistem desafios 

relacionados à precisão das simulações e à presença de vieses sistemáticos. Nesse cenário, 

a aplicação de métodos multivariados de correção de viés, como a ACC e a RCP, constitui 

uma abordagem promissora para aprimorar a qualidade das simulações de temperatura 
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regionalizadas para a ALB, aumentando a robustez das análises climáticas e subsidiando 

estudos futuros de impacto climático na região. 

 

 

 

4. METODOLOGIA  

4.1 Área de estudo 

 

A ALB é uma região político-administrativa estabelecida por lei, abrangendo 

aproximadamente 5,2 milhões de km², o que representa cerca de 58% a 61% do território 

brasileiro (IBGE, 2015). Esta vasta área inclui os estados do Acre, Amapá, Amazonas, 

Mato Grosso, Pará, Rondônia, Roraima, Tocantins e uma porção oeste do Maranhão 

(Figura 1). A ALB possui uma grande diversidade de ecossistemas, predominantemente 

coberta por florestas (cerca de 63%), mas também inclui formações não-florestais como 

savanas e campos, além de partes dos biomas Cerrado e Pantanal (Valente et al., 2013). 

Sua geomorfologia é diversa, com planaltos, planícies e depressões, sendo 

aproximadamente 74% do território formado por terreno irregular. O clima é 

majoritariamente tropical, com uma temperatura média de cerca de 25°C e baixa variação 

sazonal (Alvares et al., 2013). A precipitação média na região é de aproximadamente 

2300 mm/ano, com cerca de 50% dessa precipitação proveniente da evapotranspiração da 

própria bacia amazônica (Martin et al., 2021).  

 

Figura 1. Localização geográfica da ALB na América do Sul, com ênfase em sua 

topografia com as respectivas abreviaturas de cada estado e a respectiva distribuição 

espacial dos pontos de grau da precipitação observada na ALB. 



19 
 

 

 
 

Fonte: Silva et al (2025). 

A sazonalidade da precipitação e a transição entre as estações úmida e seca estão 

intrinsecamente ligadas ao SAMS (Custódio et al., 2024). Fenômenos de grande escala 

como a ZCIT, a ZCAS e oscilações na Temperatura da Superfície do Mar (TSM) nos 

oceanos Atlântico e Pacífico, como o El Niño e La Niña, influenciam a variabilidade da 

precipitação, com o El Niño geralmente associado à redução de chuvas e o La Niña ao 

aumento (Filho et al., 2021; Córdova et al., 2022).  

A Floresta Amazônica é crucial para a regulação climática regional e global, o 

estoque de carbono e a manutenção da biodiversidade (Albert et al., 2023; Soto-Navarro 

et al., 2020). A ALB é um ponto crítico de mudança climática, com o aquecimento e os 

déficits de chuva já contribuindo para secas e estresse da vegetação, e projeções indicando 

secas mais longas e intensas (Boulton et al., 2021; Artemperatura máximao et al., 2021). 

A região tem sofrido impactos significativos decorrentes de atividades antrópicas, 

principalmente da expansão da agricultura e da pecuária, resultando em elevadas taxas de 

desmatamento e no aumento das temperaturas máximas (Nobre et al., 2016). Essas 

atividades alteram a cobertura vegetal, afetando os fluxos de energia, os padrões de 

circulação atmosférica e os regimes de chuva e temperatura (Almada et al., 2024).  

4.2 Dados Observados de Temperatura 

 

Para a avaliação do desempenho das simulações climáticas na ALB, foram 

utilizados dados observados de temperatura máxima e mínima, provenientes da base 
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gradeada desenvolvida por Xavier et al. (2022). Essa base de dados consiste em uma das 

mais completas compilações de variáveis meteorológicas de superfície para o Brasil, 

construída a partir de registros de diferentes redes observacionais federais, estaduais, 

municipais e de instituições independentes, submetidos a rigorosos procedimentos de 

controle de qualidade. 

A base de Xavier et al. (2022) fornece dados em grade regular com resolução 

espacial de 0,1° x 0,1°, cobrindo o período de 1961 a 2024. No presente estudo, foram 

utilizadas exclusivamente as variáveis de temperatura máxima e mínima diária, no 

período de 1981 a 2012, de modo a garantir compatibilidade temporal com as simulações 

dos modelos climáticos analisados. 

Para permitir a comparação direta com as saídas dos modelos MPI e REG, os 

dados observacionais foram interpolados para uma grade comum com resolução espacial 

de 0,5°x0,5°, adotada como referência observacional final. Essa etapa assegurou a 

consistência espacial entre os dados observados e modelados, minimizando efeitos 

associados a diferenças de resolução na avaliação estatística do desempenho dos modelos. 

4.3 Modelagem Climática e Delineamento Experimental 

Neste estudo, foi empregada uma abordagem de modelagem climática de forma 

integrada, em que simulações em escala global serviram de base para a produção de 

projeções regionais com maior detalhamento espacial. As projeções regionalizadas 

foram, em seguida, analisadas e submetidas a técnicas de correção de viés, visando à 

mitigação de erros sistemáticos e ao aprimoramento da representação das temperaturas 

máxima e mínima na área da ALB. 

4.3.1 Configuração da Modelagem: do Global ao Regional 

4.3.1.1 O Modelo de Sistema Terrestre Global: MPI 

 

A base da modelagem climática deste estudo foi o Max Planck Institute Earth 

System Model 1.2, na sua versão de Alta Resolução (MPI-ESM1-2-HR). Desenvolvido 

no Instituto Max Planck de Meteorologia (MPI-M), na Alemanha, este modelo é um dos 

pilares do 6º Projeto de Intercomparação de Modelos Acoplados (CMIP6), que 
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fundamenta os relatórios do Painel Intergovernamental sobre Mudanças Climáticas 

(IPCC). 

Como um MST, o MPI simula não apenas os componentes físicos do clima 

(atmosfera, oceanos, gelo e solo), mas também os ciclos biogeoquímicos, como o ciclo 

do carbono. Essa capacidade o torna particularmente relevante para estudos em 

ecossistemas complexos como a Amazônia. Sua configuração "HR" (Alta Resolução), 

com uma grade de aproximadamente 100 km (Hertwig et al., 2015; Mauritsen et al., 

2018), permite uma representação dos padrões climáticos globais, sendo uma base sólida 

para o downscaling regional. 

Neste trabalho, o MPI foi utilizado para fornecer as simulações históricas de 

larga escala, que serviram como condições de contorno para o processo de downscaling 

dinâmico. 

A tabela 1 apresenta as informações desse modelo, como o membro do conjunto, 

país de origem, componente do modelo atmosférico e resolução atmosférica. Os membros 

do conjunto são divididos em quatro índices que representam os atributos globais 

específicos de cada modelo: “r” para realização, “i” para inicialização, “p” para física e 

“f” para forçamento. O nome do conjunto “r1i1p1f1” sugere que os membros do conjunto 

apresentam as mesmas condições iniciais e físicas, com o forçamento "f1" derivado de 

simulações de One-Moment Aerosol (OMA) do Atmospheric Model Intercomparison 

Project (AMIP).   

 

Tabela 1. Modelo do CMIP6 usado no estudo e suas principais características. 

Modelo 

CMIP6 

Membro 

do 

conjunto 

País de 

Origem 

Componente do 

modelo 

atmosférico 

Resolução 

atmosférica (Lat × 

Long) 

Referência 

MPI-ESM1-

2-HR 
r1i1p1f1 Alemanha ECHAM6.3 0.9° × 0.9° 

Jungclaus, Bittner 

and Wieners 

(2019) 

 

4.3.1.2 O Downscaling Dinâmico com o Modelo Climático Regional: 

RegCM 

 

Com o objetivo de obter maior detalhamento espacial das simulações climáticas 

sobre a ALB, foi empregado o método de downscaling dinâmico por meio do REG, em 

sua versão 4.7.1. O REG é um modelo climático regional de código aberto, desenvolvido 
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e mantido pelo Centro Internacional de Física Teórica Abdus Salam (ICTP), amplamente 

utilizado em estudos de climatologia regional. 

O REG utiliza as simulações de larga escala do modelo global MPI como 

condições de contorno laterais e de superfície, resolvendo explicitamente as equações da 

dinâmica e da física da atmosfera dentro de um domínio regional limitado. No presente 

estudo, as simulações foram realizadas com resolução horizontal de 25 km, 23 níveis 

verticais e topo do modelo em 50 hPa. Esse refinamento espacial possibilita uma melhor 

representação de processos relevantes para o clima amazônico, como os efeitos da 

topografia, do uso e cobertura da terra e a variabilidade associada a sistemas convectivos 

de pequena escala, que não são adequadamente capturados por modelos globais. 

O primeiro ano da simulação, correspondente a 1980, foi considerado como 

período de estabilização do modelo (spin-up) e, portanto, excluído das análises seguintes. 

Para a representação dos processos na interface solo–planta–atmosfera, foi utilizado o 

modelo de superfície acoplado Community Land Model versão 4.5 (CLM4.5). 

As simulações foram conduzidas utilizando a projeção Mercator Normal, com 

passo de tempo de 30 minutos e uma malha computacional composta por 145 pontos na 

direção meridional (Y) e 240 pontos na direção zonal (X). A parametrização da convecção 

cúmulus foi realizada por meio do esquema de Tiedtke (Tiedtke, 1993) sobre as áreas 

continentais e do esquema de Kain–Fritsch (Kain-Fritsch, 1990; Kain, 2004) sobre as 

áreas oceânicas. Para os processos convectivos de sub-grade foi utilizado o esquema de 

umidade explícita (SUBEX; Pal et al., 2000), enquanto a representação da camada limite 

atmosférica baseou-se no esquema de Holtslag (Holtslag, 1990). 

O domínio das simulações abrange parte da América do Sul e do oceano 

Atlântico Sul, cobrindo integralmente a ALB, conforme ilustrado na Figura 2.  

 

Figura 2. Domínio e topografia (m) utilizada nas simulações climáticas do REG com 

resolução horizontal de 25 km. A linha sólida vermelha representa a área da ALB. 
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Fonte: Silva et al (2025). 

4.3.2 Delineamento dos Experimentos 

 

O delineamento metodológico dos experimentos adotados neste estudo é 

apresentado de forma esquemática no fluxograma a seguir (figura 3). Inicialmente, foram 

consideradas as simulações climáticas provenientes do modelo global MPI e do modelo 

regional REG, bem como os dados observacionais do Xavier utilizados como referência. 

Essas informações serviram de base para o processo de calibração no Climate 

Predictability Tool (CPT), no qual se estabeleceram as relações estatísticas entre os 

campos preditores (X), oriundos dos modelos, e os campos preditandos (Y), 

representados pelos dados observados. 

A partir dessa calibração, foram aplicadas as técnicas estatísticas multivariadas de 

ACC e RCP, gerando diferentes experimentos de correção de viés para as simulações do 

MPI e do REG. Como resultado desse procedimento, obtiveram-se quatro conjuntos 

corrigidos: MPI-ACC, MPI-RCP, REG-ACC e REG-RCP. O fluxograma sintetiza essa 

metodologia, apresentando de forma objetiva as etapas seguidas desde os dados de 

entrada até a obtenção das saídas finais utilizadas nas análises. 

Figura 3. Fluxograma do delineamento metodológico dos experimentos realizados. 
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Fonte: Autor (2025). 

 

Foram realizadas simulações para o período histórico de 1981 a 2012. Seis 

experimentos foram configurados para avaliar o desempenho das simulações de 

temperatura e a eficácia dos métodos de correção de viés: 

• MPI: Análise das saídas brutas do modelo global MPI. 

• REG: Análise das saídas regionalizadas pelo REG. 

• MPI-ACC e REG-ACC: Aplicação do método de correção de viés por 

ACC às saídas do MPI e do REG, respectivamente. 

• MPI-RCP e REG-RCP: Aplicação do método de correção de viés por RCP 

às saídas do MPI e do REG, respectivamente. 



25 
 

 

4.4 Métodos de Correção de Viés 

 

Para aprimorar a precisão das projeções de temperatura e reduzir os desvios 

sistemáticos das simulações dos modelos MPI e REG, foram empregados dois métodos 

estatísticos multivariados: a ACC e a RCP. 

4.4.1 Análise de Correlação Canônica (ACC) 

 

A ACC, ou Canonical Correlation Analysis (CCA), é uma técnica estatística 

multivariada, introduzida por Hotelling (1936), que explora a inter-relação entre dois 

conjuntos distintos de variáveis. Sua principal finalidade é identificar e quantificar as 

associações lineares entre um conjunto de preditores e um de preditandos, encontrando 

pares de combinações lineares, um de cada conjunto, que sejam maximamente 

correlacionados. Essas combinações são conhecidas como variáveis canônicas, e suas 

respectivas correlações, como correlações canônicas (Zhuang et al., 2020). 

O mecanismo do método considera um conjunto de variáveis preditoras (X), 

como as saídas do modelo climático (temperatura, pressão, umidade), e um conjunto de 

variáveis preditandas (Y), como os dados observados de temperatura. A ACC deriva 

então pares de vetores de peso (a e b) que criam as variáveis canônicas (U = a'X e V = 

b'Y). O primeiro par de vetores de peso é otimizado para que a correlação entre a primeira 

variável canônica dos preditores (U1) e a dos preditandos (V1) seja a maior possível, 

estabelecendo o modo de covariabilidade mais dominante. Subsequentemente, outros 

pares de variáveis canônicas são calculados, com a restrição de que cada novo modo deve 

ser ortogonal (não correlacionado) a todos os anteriores, resultando em um conjunto de 

modos que descrevem as relações acopladas dominantes entre os campos do modelo e os 

campos observados (Yang et al., 2021). 

No contexto deste trabalho, a ACC foi utilizada como um método de 

downscaling estatístico e correção de viés. Durante o período histórico de 1981 a 2012, o 

modelo é "treinado" para estabelecer as relações estatísticas estáveis entre os preditores 

(saídas do modelo MPI ou REG) e os preditandos (dados observados de temperatura na 

ALB). Uma vez que esses modos canônicos são estabelecidos, o modelo estatístico 

construído pela ACC foi aplicado às projeções futuras do modelo climático para gerar 

séries de temperatura corrigidas.  
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4.4.2 Regressão por Componentes Principais (RCP) 

 

A RCP, ou Principal Component Regression (PCR), é uma técnica estatística 

empregada para construir um modelo de regressão estável e robusto, especialmente em 

cenários onde as variáveis preditoras são altamente correlacionadas entre si, um problema 

conhecido como multicolinearidade, comum em dados climáticos. O método opera 

através de um processo de duas etapas sequenciais que combina a ACP com a RLM 

(Agarwal et al., 2021). 

Primeiramente, a ACP é aplicada exclusivamente ao conjunto de variáveis 

preditoras, que neste caso correspondem às saídas do modelo climático. Esta análise 

decompõe a matriz de preditores em um novo conjunto de variáveis chamadas 

Componentes Principais (CPs). Essas CPs possuem duas propriedades fundamentais: são 

ortogonais entre si, o que significa que não possuem correlação linear, e são ordenados 

hierarquicamente pela quantidade de variância dos dados originais que elas explicam. A 

primeira componente (CP1) captura a maior variabilidade possível, a CP2 a segunda 

maior, e assim sucessivamente. Para reduzir a dimensionalidade do problema e filtrar 

ruídos, apenas as primeiras CPs que explicam uma fração significativa da variância total 

(e.g., 90%) são retidas (Green & Romanov, 2025). 

A segunda etapa consiste em ajustar um modelo de RLM. Neste modelo, as 

Componentes Principais selecionadas atuam como as novas variáveis preditoras, 

enquanto a variável resposta é a observação que se deseja prever, ou seja, os dados de 

temperatura observada. Como as CPs são, por construção, não correlacionados, o 

problema da multicolinearidade é efetivamente eliminado, resultando em estimativas de 

coeficientes de regressão mais estáveis e confiáveis (Wu et al., 2021). 

4.5 O software Climate Predictability Tool (CPT)  

 

Para operacionalizar a correção de viés de forma sistemática e robusta, foi 

utilizado o software CPT. Desenvolvido pelo International Research Institute for Climate 

and Society (IRI) da Universidade de Columbia, o CPT é uma ferramenta desenhada para 

facilitar a calibração, o downscaling estatístico e a validação de previsões climáticas. Sua 

escolha para este trabalho se justifica por sua capacidade de integrar em um único 

ambiente todo o fluxo de análise, desde o processamento dos dados até a avaliação de 

desempenho, aplicando de forma rigorosa métodos multivariados como a ACC e a RCP. 
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O processo metodológico dentro da ferramenta iniciou-se com a preparação e o 

carregamento dos conjuntos de dados. Foram definidos dois arquivos de entrada 

principais: o arquivo de preditores (X), contendo as saídas dos modelos climáticos MPI 

ou REG), e o arquivo de preditandos (Y), correspondente à base de dados observacional 

de temperatura em grade (0,5°x0,5°) para a ALB. Uma vez carregados, foi definido o 

período histórico de 1981 a 2012 como a janela temporal para o treinamento do modelo 

estatístico, momento em que o CPT aprende as relações entre as variáveis do modelo e as 

observações. Para garantir a robustez e evitar uma superestimação do desempenho, foi 

configurado um esquema de validação cruzada (cross-validation), no qual o modelo é 

treinado e testado em subconjuntos independentes dos dados (Silva et al., 2025). 

A etapa central consistiu na construção do modelo estatístico, selecionando-se 

na interface do software o método desejado, seja a ACC ou a RCP. Um parâmetro crucial 

nesta fase foi a definição do número de modos (modos canônicos para a ACC ou 

componentes principais para a RCP) a serem retidos, uma decisão fundamental para 

capturar o sinal climático relevante e evitar o sobreajuste (overfitting) ao ruído. Com o 

modelo estatístico treinado e validado (por meio de uma validação cruzada), o CPT o 

aplicou a toda a série temporal dos preditores (as saídas do modelo climático bruto), 

gerando como produto final uma nova série temporal de temperatura, agora 

estatisticamente corrigida para melhor representar as características dos dados 

observados. 

Por fim, a avaliação da eficácia do processo foi realizada de forma integrada pela 

própria ferramenta. Utilizando os resultados da validação cruzada, o CPT calculou, para 

cada ponto da grade, as métricas de desempenho definidas para este estudo, a correlação 

de Pearson (r), o erro médio absoluto (MAE) e a raiz do erro quadrático médio (RMSE). 

4.6 Teste de Desempenho do Método  

 

Neste estudo foi utilizado alguns métodos estatísticos descritos por Hofstra et 

al., (2008) e Xavier et al., (2016) para comparar os dados dos modelos versus as 

observações, assim como o desempenho dos modelos após a calibração com ACC e RCP. 

Sejam eles: 
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𝑅 =
∑ (𝑋𝑖 − 𝑋̅)(𝑌 − 𝑌̅)𝑛

𝑖=1

∑ √(𝑋𝑖 − 𝑋̅)2 (𝑌𝑖 − 𝑌̅)2𝑛
𝑖=1

        (1); 

𝑏𝑖𝑎𝑠 = 𝑌̅ − 𝑋̅         (2) 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑋𝑖 −𝑌𝑖|

𝑛

𝑖=1

                         (3) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑋𝑖 − 𝑌𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝑛
                  (4); 

Onde 𝑋̅ e 𝑌̅ são valores médios e 𝑋 e 𝑌 são valores observados e estimados 

respectivamente, e 𝑛 é o número de observações analisadas. 𝑅 é a coeficiente de 

correlação; 𝑅𝑀𝑆𝐸 é a raiz do erro quadrático médio; 𝑀𝐴𝐸 é o erro médio absoluto e 𝑏𝑖𝑎𝑠 

é a diferença entre as médias estimadas e observadas respectivamente. Em outras 

palavras, 𝑅𝑀𝑆𝐸 e 𝑀𝐴𝐸 medem o desvio (sendo 𝑅𝑀𝑆𝐸 mais suscetível às diferenças) e 

𝑏𝑖𝑎𝑠 indica se o modelo subestima ou superestima os valores observados (Xavier et al., 

2022). 

Adicionalmente às métricas tradicionais, foi utilizado o Coeficiente de 

Eficiência de Kling-Gupta (KGE) como métrica integrada de avaliação do desempenho 

das simulações climáticas. O KGE foi proposto por Gupta et al. (2009) com o objetivo de 

fornecer uma avaliação mais robusta da similaridade entre séries simuladas e observadas, 

ao combinar simultaneamente informações de correlação linear, viés médio e 

variabilidade relativa. 

O coeficiente é definido como: 

KGE=1−√(𝑟 − 1)2 + (𝛼 − 1)² + (𝛽 − 1)²               (5) 

onde r representa o coeficiente de correlação de Pearson entre as séries simuladas 

e observadas, β é a razão entre as médias (indicando viés sistemático) e α é a razão entre 

os desvios padrão (representando a variabilidade relativa). Valores de KGE próximos de 

1 indicam excelente desempenho do modelo, enquanto valores negativos indicam 

desempenho insatisfatório. 
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A utilização do KGE permite uma avaliação consolidada e integrada do 

desempenho dos modelos MPI e REG, antes e após a aplicação dos métodos de correção 

de viés, sendo particularmente adequada para comparar diferentes abordagens de 

regionalização e calibração estatística em estudos climáticos. 

4.7 Análise de Cluster e Diagrama de Taylor 

Com o objetivo de identificar padrões espaciais homogêneos do comportamento 

térmico e sintetizar o desempenho dos modelos climáticos sobre a ALB, foram aplicadas 

a análise de cluster e a técnica do Diagrama de Taylor. A utilização combinada dessas 

ferramentas permite reduzir a complexidade associada à elevada variabilidade espacial 

da região de estudo, além de possibilitar uma avaliação integrada da similaridade entre as 

simulações numéricas e os dados observacionais (Izzaddin et al., 2024). 

A análise de cluster foi conduzida com base na similaridade entre as séries 

temporais de temperatura máxima e mínima, permitindo o agrupamento de áreas da ALB 

com comportamento térmico semelhante. A medida de dissimilaridade entre os elementos 

foi obtida por meio da distância euclidiana, amplamente utilizada em estudos 

climatológicos, expressa pela Equação (6): 

                       𝑑𝑒 = [∑ (𝑃𝑝,𝑗 − 𝑃𝑘,𝑗)²]𝑛
𝑗=𝑖

0,5
                 (6)     

em que de representa a distância euclidiana entre duas estações ou pontos 

amostrais p e k; Ppj e Pkj correspondem aos valores da j-ésima variável (neste estudo, 

temperatura máxima ou mínima) associados a cada elemento, e n denota o número total 

de variáveis consideradas. Valores menores de de indicam maior similaridade entre os 

elementos analisados. 

Para o processo de aglomeração, foi adotado o método hierárquico de Ward, o 

qual busca minimizar a variabilidade interna dos grupos formados, unindo aqueles cuja 

fusão resulta no menor incremento da soma dos quadrados intra-grupo. A função de 

ligação do método de Ward é definida pela soma dos quadrados das distâncias entre cada 

elemento e o centroide do respectivo grupo (Amhimmid et al., 2025), conforme 

apresentado na Equação (7): 
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      𝑊 =  ∑ ∑ ||𝑥𝑖 − 𝑥̿𝑔||2 = ∑ ∑ ∑ (𝑋𝑖,𝑘 − 𝑋̿𝑔,𝑘)2𝐾
𝑘=1

𝑛𝑔

𝑖=1
𝐺
𝑔=1

𝑛𝑔

𝑖=1
𝐺
𝑔=1                (7)   

em que W representa a função de Ward, associada à soma dos quadrados intra-

grupo, G é o número total de grupos formados em cada etapa do processo de clusterização, 

ng corresponde ao número de elementos pertencentes ao grupo g, xik é o valor da k-ésima 

variável do i-ésimo elemento do grupo, e 𝑥̅g,k  denota o valor médio (centroide) da variável 

k no grupo g. Esse critério assegura a formação de grupos climaticamente homogêneos e 

estatisticamente consistentes. 

Os clusters obtidos foram posteriormente utilizados como unidades espaciais de 

análise, permitindo uma interpretação mais robusta dos resultados ao reduzir a influência 

de variabilidades locais pontuais e facilitar a comparação entre os diferentes conjuntos de 

simulações climáticas. 

Para cada grupo climático definido pela análise de cluster, o desempenho das 

simulações foi avaliado por meio do Diagrama de Taylor. Essa ferramenta gráfica 

sintetiza, em um único plano, informações relativas ao coeficiente de correlação linear, 

ao desvio padrão e ao erro quadrático médio centrado entre as séries simuladas e 

observadas, possibilitando uma comparação direta entre os diferentes experimentos 

analisados (MPI, REG, MPI-ACC, REG-ACC, MPI-RCP e REG-RCP). 

A relação entre o erro quadrático médio centrado (SDE²), o desvio padrão das 

simulações (σs), o desvio padrão das observações (σX) e o coeficiente de correlação linear 

(r) (Iacobucci et al., 2015), é dada pela Equação (8): 

𝑆𝐷𝐸2 = 𝜎𝑠
2 + 𝜎𝑥

2 − 2𝜎𝑠𝜎𝑥𝑟                   (8) 

A aplicação conjunta da análise de cluster e do Diagrama de Taylor possibilita 

avaliar não apenas o desempenho médio dos modelos climáticos sobre a ALB, mas 

também sua capacidade de representar adequadamente diferentes regimes térmicos 

regionais, fornecendo uma visão mais abrangente e regionalmente consistente da 

qualidade das simulações. 

4.8 Análise de Extremos Climáticos 
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A avaliação da capacidade dos modelos climáticos em representar eventos 

extremos foi realizada por meio da análise de índices padronizados de extremos 

climáticos, conforme as recomendações do Expert Team on Climate Change Detection 

and Indices (ETCCDI). Essa abordagem permite investigar alterações na frequência, 

intensidade e persistência de extremos térmicos, complementando a análise baseada na 

climatologia média da temperatura máxima e mínima (Kim et al., 2020). 

Os índices de extremos associados à temperatura foram calculados utilizando o 

software R, por meio do pacote Climdex. No presente estudo, foram utilizados os 

seguintes índices na tabela 2 a seguir:  

Tabela 2: Índices climáticos derivados de dados diários de temperaturas máximas e 

mínimas, com definições e unidades. 

Índice Nome Descrição 

SU25 Dias de verão 

Número anual de dias em que a 

temperatura máxima diária (TX) excede 

25 °C. 

TR20 Noites tropicais 

Número anual de dias em que a 

temperatura mínima diária (TN) é 

superior a 20 °C. 

TXx 
Máxima das temperaturas 

máximas 

Maior valor anual da temperatura 

máxima diária. 

TXn 
Mínima das temperaturas 

máximas 

Menor valor anual da temperatura 

máxima diária. 

TNx 
Máxima das temperaturas 

mínimas 

Maior valor anual da temperatura 

mínima diária. 

TNn 
Mínima das temperaturas 

mínimas 

Menor valor anual da temperatura 

mínima diária. 

TX10p Dias frios (TX) 

Percentual de dias em que a temperatura 

máxima diária é inferior ao percentil 10 

da climatologia de referência. 

TX90p Dias quentes (TX) 

Percentual de dias em que a temperatura 

máxima diária é superior ao percentil 90 

da climatologia de referência. 

TN10p Noites frias (TN) 

Percentual de dias em que a temperatura 

mínima diária é inferior ao percentil 10 

da climatologia de referência. 

TN90p Noites quentes (TN) 

Percentual de dias em que a temperatura 

mínima diária é superior ao percentil 90 

da climatologia de referência. 
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WSDI 
Índice de duração de ondas de 

calor 

Número de dias pertencentes a períodos 

com pelo menos seis dias consecutivos 

em que TX excede o percentil 90. 

CSDI 
Índice de duração de períodos 

frios 

Número de dias pertencentes a períodos 

com pelo menos seis dias consecutivos 

em que TN é inferior ao percentil 10. 

DTR Amplitude térmica diária 
Diferença média entre a temperatura 

máxima e mínima diárias (TX - TN). 

 

Os índices foram calculados para os dados observados e para as simulações com 

melhor desempenho após as correções, permitindo avaliar o impacto da regionalização 

dinâmica e dos métodos de correção de viés na representação dos extremos térmicos sobre 

a ALB. 
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5. RESULTADOS  

 

A análise foi conduzida de forma comparativa entre as diferentes configurações 

dos modelos, considerando inicialmente as saídas brutas do MPI e do REG e, 

posteriormente, as simulações corrigidas pelos métodos ACC e RCP. Dessa forma, 

buscou-se identificar e quantificar os vieses sistemáticos presentes nas simulações 

mensais de temperatura máxima e mínima, avaliar os ganhos proporcionados pela 

regionalização dinâmica (REG) e verificar a eficácia das técnicas de correção de viés na 

redução dos erros e na melhoria da representação espacial e temporal das simulações. 

Os resultados são apresentados com foco na variabilidade mensal, uma vez que 

o ciclo anual da temperatura na ALB reflete a atuação combinada de processos locais e 

de grande escala, incluindo o balanço de energia à superfície, a sazonalidade da radiação 

solar, a evapotranspiração da floresta e a influência de sistemas atmosféricos de grande 

escala, como o SAMS e a ZCIT (Marengo et al., 2017; Carvalho et al., 2020). A análise 

mensal permitiu capturar, com maior detalhe, as transições ao longo do ano e avaliar de 

forma mais precisa a capacidade dos modelos em reproduzir os padrões observados. 

5.1 Climatologia Observada/MPI/REG – Temperatura Mínima 

 

No primeiro semestre do ano (figura 4), correspondente aos meses de janeiro a 

junho, a climatologia observada da temperatura mínima (OBS) sobre a ALB apresenta 

valores relativamente elevados, em relação aos meses subsequentes, e espacialmente 

homogêneos, especialmente entre janeiro e abril. Esse comportamento está associado à 

elevada disponibilidade de umidade na atmosfera e no solo, à intensa atividade convectiva 

e à forte atuação da reciclagem de umidade promovida pela floresta amazônica, fatores 

que reduzem o resfriamento radiativo noturno e mantêm as temperaturas mínimas em 

patamares mais altos (Levine et al., 2019). 

Nesse período, os dados observados mostraram uma diminuição da temperatura 

mínima a partir de maio, sobretudo nas regiões mais ao sul da ALB, sinalizando a 

transição para o inverno. Essa redução pode estar relacionada ao enfraquecimento gradual 

da convecção profunda e ao aumento da eficiência do resfriamento noturno, ainda que a 

região permaneça sob condições predominantemente úmidas (Espinoza et al., 2018). 
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As simulações do modelo global MPI reproduziram, de forma geral, o padrão 

sazonal do primeiro semestre, porém apresentaram uma tendência sistemática de 

superestimação da temperatura mínima, especialmente nas regiões norte e nordeste da 

ALB. Essa superestimação foi mais evidente nos meses de verão (janeiro a março), 

sugerindo limitações do modelo global em representar adequadamente o balanço de 

energia à superfície e os processos de resfriamento noturno em ambientes tropicais 

florestados, particularmente sob condições de elevada umidade (Herdies et al., 2023; 

Reboita et al., 2024). 

Em contraste, as simulações regionalizadas pelo REG apresentaram, no primeiro 

semestre, um desempenho inferior ao do modelo global, com superestimações mais 

pronunciadas da temperatura mínima e padrões espaciais menos consistentes com as 

observações em diversas áreas da ALB. Esse comportamento pode indicar que, sob 

condições de elevada umidade, forte convecção e acoplamento intenso entre a superfície 

e a atmosfera, o refinamento da resolução espacial nem sempre resulta em melhorias na 

simulação da temperatura mínima. Esse resultado pode estar associado a limitações nas 

parametrizações físicas do modelo regional, especialmente aquelas relacionadas à camada 

limite atmosférica, à representação da nebulosidade e aos fluxos turbulentos noturnos. 

Em ambientes tropicais úmidos, pequenas incertezas nesses processos podem amplificar 

erros no balanço de energia à superfície, levando a uma redução excessiva do 

resfriamento noturno e, consequentemente, a uma superestimação da temperatura mínima 

(Xie et al., 2018; Kähnert et al., 2022). Estudos anteriores já indicaram que modelos 

regionais podem apresentar desempenho inferior ao de modelos globais em determinadas 

condições climáticas, particularmente durante períodos dominados por processos 

convectivos de grande escala e elevada cobertura de nuvens (Ban et al., 2020; Lucas-

Picher et al., 2021). 

Figura 4. Climatologia mensal da temperatura mínima do ar (°C) sobre a ALB, referente 

aos meses de janeiro a junho, obtida a partir de dados observados (OBS), do modelo 

climático global MPI e do modelo climático regional REG, para o período de 1981-2012.  
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Fonte: Autor (2025) 

No segundo semestre (figura 5), a climatologia observada da temperatura 

mínima apresentou maior variabilidade espacial e temporal, com valores mais baixos 

concentrados principalmente no sul da ALB durante os meses de inverno austral. Esse 

comportamento está associado à redução da nebulosidade, à menor umidade atmosférica 
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e à maior frequência de incursões de ar frio provenientes de latitudes médias, conhecidas 

como friagens amazônicas (Marengo et al., 1997; Camarinha-Neto et al., 2021). 

Nesse período, as limitações do modelo global MPI tornaram-se mais evidentes. 

O modelo apresentou dificuldade em reproduzir os valores mais baixos de temperatura 

mínima observados no sul da ALB, subestimando a intensidade das friagens e suavizando 

os gradientes térmicos regionais, enquanto manteve a superestimação dos valores no norte 

da ALB. Essa deficiência está relacionada à resolução espacial grosseira do modelo 

global, que limita a representação de processos de mesoescala e da interação entre 

circulação atmosférica e superfície durante eventos de resfriamento intenso (Silva et al., 

2014; Silva et al., 2022). 

Por outro lado, o REG demonstrou melhor desempenho no segundo semestre, 

com uma representação mais realista dos gradientes espaciais da temperatura mínima e 

maior sensibilidade às áreas de menor temperatura mínima no sul e sudoeste da ALB. O 

modelo regional conseguiu capturar, de forma mais adequada, os efeitos das friagens e 

das transições sazonais, evidenciando a importância do downscaling dinâmico em 

períodos caracterizados por maior variabilidade térmica e maior influência de processos 

locais e regionais (Gibson et al., 2024). 

Apesar dessas melhorias, o REG ainda apresentou vieses residuais, com 

superestimações pontuais da temperatura mínima em algumas regiões, especialmente no 

norte da ALB durante a transição para o período chuvoso. 

Figura 5. Climatologia mensal da temperatura mínima do ar (°C) sobre a ALB, referente 

aos meses de julho a dezembro, obtida a partir de dados observados (OBS), do modelo 

climático global MPI e do modelo climático regional REG, para o período de 1981-2012.  
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Fonte: Autor (2025) 
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5.2 Viés da Temperatura Mínima 

 

No primeiro semestre (Figura 6), observou-se que o MPI apresentou, de modo 

geral, viés positivo em grande parte da ALB, caracterizando uma superestimativa 

sistemática das temperaturas, quando comparado aos dados observacionais. Esse 

comportamento é mais evidente entre os meses de janeiro e abril, com valores positivos 

mais intensos concentrados, principalmente, nas porções central e sul da região, atingindo 

magnitudes superiores a +4 °C em áreas pontuais. 

Durante os meses de maio e junho, embora o padrão de superestimativa 

permaneça dominante no MPI, notou-se uma redução gradual da intensidade do viés. Em 

contrapartida, surgiram regiões localizadas com viés negativo em setores do nordeste da 

região, indicando uma maior dificuldade do modelo global em representar 

adequadamente a variabilidade térmica mínima associada à transição entre a estação 

chuvosa e o período de menor nebulosidade. 

O modelo REG, por sua vez, demonstrou um desempenho relativamente distinto 

no primeiro semestre. Embora que também apresente viés positivo predominante, a 

magnitude das diferenças foi maior, com os meses de maio e junho se assemelhando ao 

MPI espacialmente e em relação a intensidade.  

Figura 6. Diferença mensal da temperatura mínima do ar (°C) entre os modelos 

climáticos (MPI e REG) e os dados observacionais na ALB, para o primeiro semestre 

(janeiro a junho). 
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Fonte: Autor (2025). 

No segundo semestre (Figura 7), o padrão de viés positivo da temperatura 

mínima tornou-se mais intenso e espacialmente consistente, sobretudo no modelo MPI. 

Entre julho e outubro, período associado à estação seca em grande parte da ALB, as 

diferenças positivas se ampliaram significativamente, com áreas extensas apresentando 

valores superiores a +4 °C, especialmente no centro, sul e leste da região. 
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Esse comportamento indica que o modelo global possui dificuldades acentuadas 

em representar os processos de resfriamento noturno durante períodos de menor 

nebulosidade e umidade atmosférica, condições típicas da estação seca. A redução da 

cobertura de nuvens favorece maior perda radiativa noturna nos dados observacionais, 

enquanto o MPI tende a manter temperaturas mínimas artificialmente elevadas, 

resultando em superestimativas sistemáticas (Howell et al., 2021). 

O modelo regional REG apresentou um desempenho relativamente superior ao do 

MPI no segundo semestre. Embora ainda se observe viés positivo predominante, as 

diferenças foram, em média, menos intensas e mais heterogêneas, com áreas de viés 

próximo de zero ou até negativo, principalmente no norte e nordeste da ALB durante os 

meses de novembro e dezembro. Esse resultado sugere que a regionalização contribui 

para uma melhor representação dos gradientes espaciais e dos controles locais da 

temperatura mínima, como relevo, uso e cobertura da terra e circulação de mesoescala. 

Figura 7. Diferença mensal da temperatura mínima do ar (°C) entre os modelos 

climáticos (MPI e REG) e os dados observacionais na ALB, para o segundo semestre 

(julho a dezembro). 
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Fonte: Autor (2025) 
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5.3 Correlação entre os Dados Observados e o Modelo MPI – 

Temperatura Mínima 

 

Durante o primeiro semestre (Figura 8), as correlações apresentaram valores 

predominantemente baixos a moderados, com extensas áreas exibindo correlações fracas 

e, pontualmente, valores próximos de zero ou negativos, sobretudo no setor oeste da ALB, 

indicando, novamente, limitações do modelo global em reproduzir adequadamente a 

variabilidade espacial da temperatura mínima, no período que coincide com a estação 

mais chuvosa da região (Casimiro et al., 2012; Paca et al., 2020). 

A aplicação da ACC ao MPI resultou em uma melhora substancial das 

correlações em todos os meses do primeiro semestre, com predominância de valores 

positivos moderados a altos (acima de 0,4) em grande parte da ALB. Esse ganho 

evidenciou a eficiência da ACC em capturar padrões espaciais dominantes e reduzir erros 

sistemáticos associados à média e à variabilidade do modelo, conforme já documentado 

em estudos de pós-processamento climático (Barnston & Tippett., 2017; Silva et al., 

2025). 

Resultados semelhantes foram observados com a aplicação da RCP, que também 

promoveu um aumento consistente das correlações em relação ao MPI bruto. Em vários 

meses, as regiões corrigidas por RCP apresentaram padrões espaciais mais homogêneos 

e correlações comparáveis ou superiores às obtidas com ACC. Isso sugere que a RCP é 

particularmente eficaz na representação da relação estatística entre preditores de grande 

escala e a temperatura mínima observada. 

No segundo semestre (Figura 9), mesmo o MPI, sem correção, apresentou 

correlações mais elevadas e espacialmente consistentes, em comparação ao primeiro 

semestre. Esse comportamento está associado ao regime mais seco da Amazônia, quando 

a temperatura mínima passa a ser mais controlada por forçantes de grande escala e pela 

redução da nebulosidade noturna, favorecendo um melhor desempenho dos modelos 

globais (Baker et al., 2021). Ainda assim, persistem áreas com correlação apenas 

moderada, indicando limitações do modelo. 

Com a aplicação da ACC e da RCP no segundo semestre, as correlações 

tornaram-se altas e espacialmente homogêneas em praticamente toda a ALB, 

frequentemente superando valores de 0,6-0,8. Esse resultado demonstrou que os métodos 
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de correção de viés não apenas corrigem deficiências do modelo nos meses mais úmidos, 

mas também refinam a representação da variabilidade térmica nos meses secos, 

consolidando ganhos robustos ao longo de todo o ano.  

 

Figura 8. Distribuição espacial da correlação de Pearson (r) entre a temperatura mínima 

mensal simulada pelo modelo MPI e os dados observados na ALB, para o primeiro 

semestre (janeiro a junho).  
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Fonte: Autor (2025). 
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Figura 9. Distribuição espacial da correlação de Pearson (r) entre a temperatura mínima 

mensal simulada pelo modelo MPI e os dados observados na ALB, para o segundo 

semestre (julho a dezembro).  

 

Fonte: Autor (2025) 
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5.4 Correlação entre os Dados Observados e o Modelo REG – 

Temperatura Mínima 

 

No primeiro semestre do ano (Figura 10), as correlações entre a temperatura 

mínima simulada pelo REG e os dados observados evidenciaram um desempenho 

espacialmente heterogêneo, quando consideradas as saídas brutas do modelo regional. 

Observou-se que, em grande parte da ALB, os coeficientes de correlação apresentaram 

valores predominantemente fracos a moderados, com extensas áreas exibindo correlações 

próximas de zero ou mesmo negativas. 

Esses padrões indicaram dificuldades do REG em representar adequadamente a 

variabilidade temporal da temperatura mínima durante o período mais úmido do ano, 

quando a atuação da convecção profunda, da nebulosidade persistente e dos processos de 

reciclagem de umidade desempenham papel central no balanço de energia à superfície.  

Com a aplicação da correção de viés por ACC (REG-ACC), verificou-se uma 

melhora substancial nos coeficientes de correlação ao longo de toda a região, com 

predominância de valores positivos moderados (0,4-0,6). Essa melhoria foi 

particularmente evidente nos meses de janeiro, março e junho, indicando que o método 

ACC é eficaz em ajustar a variabilidade temporal da Temperatura mínima. 

Resultados semelhantes foram observados com a aplicação da RCP (REG-RCP), 

que também promove um aumento significativo das correlações espaciais. Em geral, o 

REG-RCP apresentou campos mais homogêneos e ligeiramente superiores aos do REG-

ACC em alguns meses, sugerindo maior robustez do método na redução de ruídos 

associados aos erros sistemáticos do modelo regional.  

No segundo semestre (figura 11), observou-se, novamente, um comportamento 

distinto em relação ao primeiro semestre. As correlações entre a temperatura mínima 

simulada pelo REG e as observações apresentaram, de forma geral, valores mais elevados 

mesmo nas saídas brutas do modelo regional, especialmente entre julho e setembro, 

aumento associado à transição para o período mais seco da Amazônia. 

Ainda assim, persistiram áreas com correlações fracas ou próximas de zero, 

principalmente nas porções oeste e central da ALB, indicando que o REG continuou 

apresentando limitações na representação da temperatura mínima em regiões de floresta 

densa e forte acoplamento biosfera–atmosfera. Tais limitações já foram discutidas na 
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literatura, que apontaram dificuldades dos modelos regionais em simular adequadamente 

o resfriamento noturno em áreas tropicais florestadas (Ge et al., 2021). 

A aplicação das correções REG-ACC e REG-RCP no segundo semestre 

resultaram em melhorias ainda mais consistentes do que aquelas observadas no primeiro 

semestre. Os campos de correlação tornaram-se amplamente positivos, com valores 

frequentemente superiores a 0,6 em grande parte da região, especialmente entre agosto e 

outubro. Notou-se que o REG-RCP apresentou os melhores resultados, com padrões mais 

contínuos e menores contrastes espaciais, indicando uma correção mais eficiente da 

variabilidade temporal da Temperatura mínima. 

 

Figura 10. Distribuição espacial da correlação de Pearson (r) entre a temperatura mínima 

mensal simulada pelo modelo REG e os dados observados na ALB, para o primeiro 

semestre (janeiro a junho).  
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Fonte: Autor (2025). 
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Figura 11. Distribuição espacial da correlação de Pearson (r) entre a temperatura mínima 

mensal simulada pelo modelo REG e os dados observados na ALB, para o segundo 

semestre (julho a dezembro).  

 

Fonte: Autor (2025). 
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5.5 Análise da Raiz do Erro Quadrático Médio (RMSE) para o Modelo 

MPI – Temperatura Mínima 

 

No primeiro semestre (figura 12), o modelo MPI sem correção apresentou 

valores elevados de RMSE, especialmente sobre o norte e nordeste da ALB, com 

máximos recorrentes entre janeiro e março. Os erros atingiram valores superiores a 3 °C, 

indicando dificuldades do modelo global em representar adequadamente os processos 

noturnos de resfriamento da superfície, fortemente controlados pela nebulosidade, 

umidade do solo e estabilidade da camada limite atmosférica. 

Durante os meses de abril a junho, observou-se uma leve redução dos erros, 

embora persistam núcleos de RMSE moderado nas regiões mais ao norte. Esse 

comportamento sugere que, mesmo durante a transição para a estação menos chuvosa, o 

MPI mantém limitações estruturais na simulação da temperatura mínima, sobretudo em 

áreas de floresta densa e elevada umidade. 

A aplicação das técnicas de correção estatística (MPI-ACC e MPI-RCP) resultou 

em uma redução expressiva e espacialmente consistente do RMSE em toda a ALB, com 

exceção de março para o MPI-ACC, assim como foi no MAE. Os valores passaram a se 

concentrar majoritariamente abaixo de 2 °C, com campos muito mais homogêneos. 

Ambos os métodos apresentam desempenho semelhante, embora a RCP mostre ligeira 

vantagem, com menores resíduos residuais em áreas onde o MPI bruto apresentava 

maiores erros. 

No segundo semestre (figura 13), o MPI bruto apresentou uma intensificação 

dos erros de RMSE, sobretudo entre agosto e outubro, período associado à estação seca e 

às transições sazonais na ALB. Nesses meses, os valores máximos de RMSE 

ultrapassaram 4-5 °C, principalmente no norte e nordeste da região, refletindo a 

dificuldade do modelo em representar o resfriamento noturno sob condições de céu mais 

limpo, menor umidade e maior amplitude térmica diária. 

Mesmo nos meses finais do ano (novembro e dezembro), observou-se a 

persistência de erros moderados, indicando que o retorno gradual das chuvas não é 

suficiente para eliminar completamente os vieses do MPI na temperatura mínima. Por 

outro lado, as versões MPI-ACC e MPI-RCP mantiveram desempenho robusto ao longo 

de todo o segundo semestre, com RMSE consistentemente baixos e espacialmente 
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homogêneos. A correção por RCP, em particular, apresentou os menores valores de erro, 

sugerindo maior capacidade de capturar os principais modos de variabilidade associados 

à temperatura mínima durante a estação seca. 

A mesma análise foi realizada utilizando o MAE, sendo encontrados resultados 

muito similares aos obtidos com o RMSE. 

 

Figura 12. Distribuição espacial mensal da raiz do erro quadrático médio (RMSE, em 

°C) da temperatura mínima para o modelo MPI no primeiro semestre (janeiro-junho). 
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Fonte: Autor (2025). 
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Figura 13. Distribuição espacial mensal da raiz do erro quadrático médio (RMSE, em 

°C) da temperatura mínima para o modelo MPI no segundo semestre (julho-dezembro). 

 

Fonte: Autor (2025). 
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5.6 Análise da Raiz do Erro Quadrático Médio (RMSE) para o Modelo 

REG – Temperatura Mínima 

 

No primeiro semestre (figura 14), os mapas de RMSE da temperatura mínima 

para o modelo regional (REG), apresentados na comparação direta com as observações, 

evidenciaram erros moderados a elevados em grande parte do domínio, com valores mais 

expressivos concentrados principalmente na porção centro-norte e leste da área de estudo. 

Esses padrões indicaram dificuldades do modelo regional em representar, 

adequadamente, a variabilidade espacial da temperatura mínima durante os meses 

associados ao período chuvoso e de maior influência de processos convectivos e de 

nebulosidade persistente. 

Observou-se que os maiores valores de RMSE ocorreram, sobretudo, entre 

fevereiro e abril, período em que a atuação da ZCIT e sistemas convectivos de mesoescala 

tendem a intensificar a cobertura de nuvens e a variabilidade térmica noturna. 

Após a aplicação dos métodos de ACC e RCP, notou-se a diminuição do RMSE 

em toda a área de estudo, com ambos os métodos apresentando uma configuração 

semelhante, espacialmente falando, e eficaz. 

No segundo semestre (figura 15), observou-se um deslocamento dos valores de 

RMSE na região estudada, na saída bruta do modelo regional em comparação ao primeiro 

semestre, particularmente nos meses de julho a setembro. Ainda assim, persistem áreas 

com erros relativamente mais elevados, sobretudo na porção leste e nordeste do domínio, 

onde a influência de brisas marítimas, nebulosidade costeira e gradientes térmicos 

associados à topografia costeira dificultam a representação precisa da temperatura 

mínima. Esses fatores contribuem para discrepâncias entre o modelo e as observações, 

principalmente nos meses de transição entre a estação seca e o início da estação chuvosa, 

como outubro e novembro (Jiang et al., 2024). 

Após a aplicação das correções estatísticas (ACC e RCP), os mapas revelaram 

novamente uma redução expressiva do RMSE em toda a região. Os campos corrigidos 

apresentaram padrões espacialmente mais homogêneos e valores consistentemente 

baixos, indicando que os métodos são eficazes também no período seco e de transição 

sazonal. 
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A análise também foi realizada utilizando o MAE, novamente, encontrando 

resultados semelhantes aos do RMSE. 

 

Figura 14. Distribuição espacial mensal da raiz do erro quadrático médio (RMSE, em 

°C) da temperatura mínima para o modelo REG no primeiro semestre (janeiro-junho). 

 

Fonte: Autor (2025). 
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Figura 15. Distribuição espacial mensal da raiz do erro quadrático médio (RMSE, em 

°C) da temperatura mínima para o modelo REG no segundo semestre (julho-dezembro). 

 

Fonte: Autor (2025). 

 



57 
 

 

5.7 Análise do Kling Gupta Efficiency (KGE) para o Modelo MPI – 

Temperatura Mínima 

 

No primeiro semestre (figura 16), o desempenho do modelo global MPI, em sua 

forma bruta, é predominantemente classificado como intermediário a ruim em grande 

parte da área de estudo. Observou-se uma maior ocorrência das classes ruim e muito ruim, 

especialmente sobre setores do interior e porções centrais do domínio, indicando 

limitações do modelo em representar adequadamente tanto a variabilidade quanto a 

magnitude da temperatura mínima observada nesse período. 

Com a aplicação do método de correção de viés por ACC, notou-se uma melhora 

consistente no desempenho do modelo, com expansão das áreas classificadas como 

intermediárias e redução significativa das regiões classificadas como ruins. Esse resultado 

indicou que a ACC foi eficaz em ajustar a estrutura estatística da temperatura mínima 

simulada, sobretudo no que diz respeito à correlação temporal e à variabilidade espacial. 

Por sua vez, o método de RCP também promoveu melhorias relevantes, embora 

de forma espacialmente mais heterogênea. Em alguns meses do semestre, surgiram áreas 

classificadas como muito bom, especialmente em setores específicos do domínio, 

sugerindo que o RCP consegue capturar padrões dominantes da variabilidade térmica 

mínima. 

No segundo semestre (figura 17), o desempenho do modelo bruto apresentou 

uma melhora em comparação ao primeiro semestre, com predomínio da classe 

intermediária em grande parte da região. Ainda assim, persistiram áreas classificadas 

como ruim. 

A aplicação da correção por ACC resultou em uma melhoria expressiva e 

generalizada do desempenho do modelo ao longo do semestre. Observou-se a expansão 

das classes intermediária e muito bom, com redução quase total das áreas classificadas 

como ruim. Esse comportamento indicou que, durante o segundo semestre, quando as 

condições atmosféricas tendem a ser mais estáveis e com menor variabilidade convectiva, 

a ACC apresentou maior eficiência em ajustar simultaneamente correlação, viés e 

variabilidade, refletindo em valores mais elevados do KGE. 

No caso da correção por RCP, foi apresentado um desempenho superior ao 

observado tanto nos dados brutos do MPI quanto na correção por ACC, evidenciando 
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uma melhora consistente nos valores do KGE ao longo dos meses analisados. A aplicação 

da RCP resultou em uma expansão significativa das áreas classificadas como muito bom. 

Além disso, observou-se o surgimento de áreas enquadradas na classe excelente, 

particularmente nos meses de julho, setembro e outubro, concentradas em porções 

centrais e ao norte da ALB. Em contraste, as classes ruim e muito ruim, mais frequentes 

no MPI sem correção, tornaram-se pontuais ou praticamente inexistentes após a aplicação 

da RCP.  

 

Figura 16. Distribuição espacial mensal do Kling Gupta Efficiency (KGE) da 

temperatura mínima para o modelo MPI no primeiro semestre (janeiro-junho). 
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Fonte: Autor (2025). 
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Figura 17. Distribuição espacial mensal do Kling Gupta Efficiency (KGE) da 

temperatura mínima para o modelo MPI no segundo semestre (julho-dezembro). 

 

Fonte: Autor (2025). 
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5.8 Análise do Kling Gupta Efficiency (KGE) Para o Modelo REG – 

Temperatura Mínima 

 

No primeiro semestre (figura 18), o REG sem correção apresentou, de modo 

geral, desempenho classificado entre intermediário e ruim sobre grande parte da ALB. 

Observou-se predominância de valores de KGE entre 0 e 0,5, com áreas pontuais 

classificadas como “ruim” e “muito ruim”, especialmente em setores do oeste e noroeste 

da região. Esse padrão indicou limitações do modelo regional em reproduzir 

adequadamente a variabilidade e os valores médios da temperatura mínima durante o 

período mais úmido do ano. 

A aplicação da correção por ACC promoveu melhora no desempenho do 

modelo, com expansão das áreas classificadas como “intermediárias” e o surgimento das 

regiões com desempenho muito bom. Por sua vez, a correção via RCP apresentou ganho 

adicional em relação ao REG-ACC, com aumento das áreas classificadas como 

“intermediário” e expansão de regiões com desempenho “muito bom”. 

No segundo semestre (figura 19), observou-se uma melhoria geral no 

desempenho do REG em relação ao primeiro semestre. O modelo sem correção 

apresentou aumento da frequência de valores de KGE classificados como 

“intermediário”, com redução das áreas com desempenho ruim, especialmente durante os 

meses de transição para a estação seca. 

A aplicação da correção por ACC resultou em ganhos mais consistentes no 

segundo semestre, quando comparado ao primeiro. As áreas com KGE intermediário 

tornaram-se dominantes, e surgiram extensas regiões classificadas como “muito bom”, 

principalmente no centro da ALB. Isso indica que as relações estatísticas utilizadas pelo 

método ACC tornaram-se mais eficazes em períodos de menor variabilidade atmosférica. 

O melhor desempenho foi observado novamente com a correção por RCP, que 

apresentou a maior extensão espacial de classes “muito bom” e, pontualmente, 

“excelente”. Esse resultado evidenciou que o método de regressão por componentes 

principais é particularmente eficiente para ajustar as simulações de temperatura mínima 

do REG durante o segundo semestre, quando os padrões térmicos são mais controlados 

por forçantes de grande escala e menos afetados por processos convectivos complexos. 
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Figura 18. Distribuição espacial mensal do Kling Gupta Efficiency (KGE) da 

temperatura mínima para o modelo REG no primeiro semestre (janeiro-junho). 

 

Fonte: Autor (2025). 
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Figura 19. Distribuição espacial mensal do Kling Gupta Efficiency (KGE) da 

temperatura mínima para o modelo REG no segundo semestre (julho-dezembro). 

 

Fonte: Autor (2025). 
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5.9 Climatologia Observada/MPI/REG – Temperatura Máxima 

 

No primeiro semestre (Figura 20), a climatologia observada (OBS) indicou 

valores relativamente homogêneos de temperatura máxima sobre a ALB, com 

temperatura máxima entre 30 e 34°C, e gradientes espaciais associados principalmente à 

latitude, cobertura vegetal e nebulosidade persistente durante a estação chuvosa. Os 

menores valores concentraram-se no norte e no sul da ALB, refletindo um aumento da 

nebulosidade, maior atividade convectiva e maior disponibilidade de umidade associada 

ao Sistema de Monção da América do Sul (SAMS) (Marengo et al., 2012). 

O modelo global MPI apresentou, de forma consistente, um viés frio em todo o 

primeiro semestre, com subestimação da temperatura máxima em praticamente toda a 

ALB. Tal viés frio já foi amplamente documentado em modelos globais sobre a Amazônia 

e está associado, entre outros fatores, à superestimação da nebulosidade, à representação 

inadequada da convecção profunda e a deficiências no balanço de energia à superfície 

(Silva et al., 2025; Meng et al., 2018). 

O REG, por sua vez, apresentou um contraste em relação ao MPI no primeiro 

semestre, como evidenciado na figura 6. Observou-se um viés quente, sobretudo no norte 

e oeste da ALB, com a temperatura máxima frequentemente acima de 36-40°C entre 

janeiro e março. Esse aquecimento excessivo sugere limitações na representação dos 

processos de superfície e da convecção no REG durante o período úmido, possivelmente 

relacionadas a uma subestimação da nebulosidade convectiva, excesso de radiação solar 

incidente à superfície e deficiências no acoplamento solo-vegetação-atmosfera (Kendon 

et al., 2017; Dirmeyer et al., 2018). 

Esse resultado indicou que, no primeiro semestre, a regionalização não foi capaz 

de corrigir os vieses do modelo global e, em alguns casos, amplificou erros térmicos. 

No segundo semestre (Figura 21), a climatologia observada revelou um aumento 

progressivo da temperatura máxima, especialmente entre agosto e outubro, período 

associado à estação seca na maior parte da ALB. Os maiores valores concentraram-se no 

leste e sudeste da região, onde a redução da nebulosidade, a diminuição da umidade do 

solo e o aumento da radiação solar favorecem temperaturas máximas mais elevadas 

(Marengo et al., 2022; Junior et al., 2025). 
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O MPI continuou apresentando viés frio ao longo do segundo semestre, embora 

de forma menos intensa do que no primeiro. Ainda assim, o modelo subestimou os picos 

de temperatura máxima observados entre agosto e outubro, especialmente no sul e leste 

da Amazônia, período crítico associado ao estresse térmico e à intensificação de 

queimadas (Xu et al., 2020). Esse comportamento reforça a limitação do modelo global 

em representar adequadamente o aquecimento durante a estação seca. 

O REG, por outro lado, apresentou um comportamento distinto no segundo 

semestre. Observou-se que o modelo regional reproduz melhor os padrões espaciais e a 

magnitude da temperatura máxima, especialmente entre agosto e outubro, quando os 

máximos térmicos são mais pronunciados. Embora ainda haja áreas com viés quente, o 

REG consegue capturar de forma mais realista os gradientes espaciais e a intensificação 

do aquecimento associada à redução da umidade e à maior insolação. 

Esse melhor desempenho relativo do REG no segundo semestre está de acordo 

com a literatura, que indica que modelos regionais tendem a representar melhor a 

temperatura máxima durante períodos secos, quando os processos locais, como uso do 

solo, topografia e balanço de energia superficial, desempenham papel mais dominante 

(Sangelantoni et al., 2023; Ma et al., 2022). 

 

Figura 20. Climatologia mensal da temperatura máxima do ar (°C) sobre a ALB, 

referente aos meses de janeiro a junho, obtida a partir de dados observados (OBS), do 

modelo climático global MPI e do modelo climático regional REG, para o período de 

1981-2012.  
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Fonte: Autor (2025) 
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Figura 21. Climatologia mensal da temperatura máxima do ar (°C) sobre a ALB, 

referente aos meses de julho a dezembro, obtida a partir de dados observados (OBS), do 

modelo climático global MPI e do modelo climático regional REG, para o período de 

1981-2012.  

 

Fonte: Autor (2025) 
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5.10 Viés da Temperatura Máxima 

 

O MPI apresentou, de forma consistente, viés negativo predominante em grande 

parte da ALB (figura 22), com diferenças negativas mais intensas especialmente no 

centro-sul da região, indicando uma subestimação da temperatura máxima em relação às 

observações. Esse padrão foi particularmente evidente entre janeiro e abril, período 

associado à estação chuvosa em grande parte da Amazônia. A dificuldade do modelo 

global em representar adequadamente processos de menor escalas, como a variabilidade 

da cobertura de nuvens e os fluxos turbulentos na camada limite, contribui para esse viés 

frio, conforme discutido na literatura (Reboita et al., 2024; Silva et al., 2025). 

Em contraste, o REG apresentou viés positivo predominante ao longo do 

primeiro semestre, com superestimação da temperatura máxima especialmente no norte e 

noroeste da ALB, enquanto valores próximos de zero ou levemente negativos ocorrem 

em áreas mais ao sul e sudeste da região. Esse comportamento sugere que o REG, apesar 

de capturar melhor os gradientes espaciais devido à sua maior resolução, tende a 

superaquecer a superfície, possivelmente em função da representação dos processos de 

superfície, do balanço de energia e da parametrização da convecção (Silva et al., 2023).  

De modo geral, no primeiro semestre, os resultados indicaram que o MPI 

subestimou sistematicamente a temperatura máxima, enquanto o REG apresentou 

tendência oposta, com superestimação mais pronunciada. 

O MPI manteve o viés frio ao longo de praticamente todo o segundo semestre 

(figura 23), com diferenças negativas mais intensas entre julho e agosto, especialmente 

no centro-sul da ALB. Esse padrão sugere que o modelo global continua subestimando 

os extremos de temperatura máxima durante a estação seca, quando a menor nebulosidade 

favorece maior aquecimento da superfície.  

Por outro lado, o REG continuou apresentando viés positivo mais intenso no 

segundo semestre, com superestimações que se intensificam principalmente entre agosto 

e outubro, meses típicos da estação seca. As maiores diferenças positivas concentraram-

se no norte, nordeste e leste da ALB, indicando que o modelo regional tende a amplificar 

o aquecimento máximo nesse período.  

Apesar disso, nota-se que o REG apresentou padrões espaciais mais consistentes 

com a climatologia regional, quando comparado ao MPI, ainda que com magnitude de 

viés superior em algumas áreas. 
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Figura 22. Diferença mensal da temperatura máxima do ar (°C) entre os modelos 

climáticos (MPI e REG) e os dados observacionais na ALB, para o primeiro semestre 

(janeiro a junho). 

 

Fonte: Autor (2025). 
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Figura 23. Diferença mensal da temperatura máxima do ar (°C) entre os modelos 

climáticos (MPI e REG) e os dados observacionais na ALB, para o segundo semestre 

(julho a dezembro). 

 

Fonte: Autor (2025). 
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5.11 Correlação entre os Dados Observados e o Modelo MPI – 

Temperatura Máxima 

 

As correlações entre a temperatura máxima observada e as simulações do MPI 

durante o primeiro semestre (Figura 24) evidenciaram limitações relevantes do modelo 

em sua configuração original. As saídas brutas do MPI apresentaram, correlações fracas 

a moderadas, com ampla variabilidade espacial ao longo da ALB. Em vários meses 

observaram-se áreas extensas com correlações próximas de zero e até negativas, 

notadamente nos setores norte e nordeste da região. 

A aplicação do método de ACC resultou em uma melhora significativa das 

correlações espaciais no primeiro semestre. Apresentaram um padrão mais homogêneo, 

com predominância de correlações positivas moderadas a altas em praticamente toda a 

ALB. A ACC demonstrou elevada capacidade de reduzir discrepâncias sistemáticas do 

modelo global, ajustando a variabilidade espacial da temperatura máxima simulada 

àquela observada. 

De forma semelhante, o método de RCP também promoveu ganhos substanciais 

em relação às saídas brutas do MPI. As correlações tornaram-se majoritariamente 

positivas e espacialmente consistentes, mostrando um ganho até superior em relação a 

ACC.  

No segundo semestre (Figura 25), observou-se uma melhoria geral no 

desempenho do MPI, inclusive nas saídas brutas do modelo. As correlações tornaram-se 

predominantemente positivas e mais homogêneas espacialmente, principalmente entre 

julho e outubro.  

Apesar dessa melhora natural do modelo global, a aplicação dos métodos de 

correção de viés continuou promovendo ganhos adicionais. As correlações obtidas com a 

ACC mantiveram-se elevadas e espacialmente consistentes ao longo de todo o segundo 

semestre, indicando uma forte correspondência entre as séries simuladas e observadas. 

Em vários meses, as correlações atingiram valores elevados em praticamente toda a ALB, 

evidenciando a robustez do método mesmo em condições climáticas distintas daquelas 

do primeiro semestre. 

O método de RCP também apresentou excelente desempenho no segundo 

semestre, com correlações semelhantes ou, em alguns casos, superiores às obtidas pela 
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ACC. Notou-se que, nesse período, as diferenças entre os dois métodos tornaram-se 

menos pronunciadas, sugerindo que a menor complexidade atmosférica favorece a 

eficácia de tais técnicas. 

 

Figura 24. Distribuição espacial da correlação de Pearson (r) entre a temperatura máxima 

mensal simulada pelo modelo MPI e os dados observados na ALB, para o primeiro 

semestre (janeiro a junho).  
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Fonte: Autor (2025) 
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Figura 25. Distribuição espacial da correlação de Pearson (r) entre a temperatura máxima 

mensal simulada pelo modelo MPI e os dados observados na ALB, para o segundo 

semestre (julho a dezembro).  

 

Fonte: Autor (2025). 
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5.12 Correlação entre os Dados Observados e o Modelo REG – 

Temperatura Máxima 

 

No primeiro semestre do ano (Figura 26), a correlação entre a temperatura 

máxima simulada pelo modelo regional REG e os dados observados apresentou 

comportamento espacialmente heterogêneo quando consideradas as saídas brutas do 

modelo. Observaram-se valores de correlação predominantemente fracos a moderados 

em grande parte da região, com áreas localizadas exibindo correlações negativas, 

especialmente nos meses de janeiro a março.  

Com a aplicação da correção de viés por ACC (REG-ACC) notou-se uma 

melhoria substancial na habilidade do modelo em reproduzir a variabilidade espacial da 

temperatura máxima. As correlações tornaram-se predominantemente positivas e mais 

homogêneas, com valores moderados a elevados ao longo de praticamente todo o 

domínio, apresentando a eficácia do método de ACC em capturar os padrões dominantes 

associados à temperatura máxima no primeiro semestre. Essa melhoria sugere que a 

técnica consegue ajustar de forma consistente os erros sistemáticos do REG. 

Resultados semelhantes foram observados com a aplicação da correção por RCP 

(REG-RCP), que também promoveu um aumento expressivo das correlações em relação 

às simulações não corrigidas. Em geral, os valores de correlação obtidos com o REG-

RCP são comparáveis aos do REG-ACC, embora em alguns meses a RCP apresente 

ligeira superioridade espacial. 

No segundo semestre (Figura 27), observou-se, novamente, um aumento geral 

das correlações entre o REG e os dados observados mesmo antes da aplicação das 

correções de viés. As saídas brutas do modelo já apresentaram correlações 

predominantemente positivas, sobretudo entre julho e agosto. 

A aplicação do método REG-ACC intensificou esse padrão, resultando em 

correlações altas e espacialmente consistentes em praticamente todo o domínio ao longo 

do semestre. A homogeneização espacial das correlações indicou que o método ACC é 

particularmente eficaz em períodos de menor variabilidade atmosférica, potencializando 

a habilidade preditiva do REG para a temperatura máxima durante a estação seca. 

De forma semelhante, o método REG-RCP também apresentou desempenho 

elevado no segundo semestre, com correlações altas e distribuição espacial bastante 
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uniforme. Em diversos meses, os resultados do REG-RCP são muito próximos aos 

obtidos com o REG-ACC, sugerindo que ambos os métodos são robustos para a correção 

da temperatura máxima em condições atmosféricas mais estáveis. 

 

Figura 26. Distribuição espacial da correlação de Pearson (r) entre a temperatura máxima 

mensal simulada pelo modelo REG e os dados observados na ALB, para o primeiro 

semestre (janeiro a junho).  
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Fonte: Autor (2025). 
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Figura 27. Distribuição espacial da correlação de Pearson (r) entre a temperatura máxima 

mensal simulada pelo modelo REG e os dados observados na ALB, para o segundo 

semestre (julho a dezembro).  

 

Fonte: Autor (2025). 
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5.13 Análise da Raiz do Erro Quadrático Médio (RMSE) para o Modelo 

MPI – Temperatura Máxima 

 

A análise do RMSE para o primeiro semestre (figura 28) mostraram que o 

modelo global MPI, em sua forma bruta, apresentou erros sistemáticos espacialmente 

organizados sobre a ALB. Observou-se que, entre janeiro e março, os maiores valores de 

RMSE concentraram-se, principalmente, na porção norte e nordeste da região, com 

magnitudes que localmente ultrapassam valores moderados, enquanto as áreas centrais e 

meridionais apresentaram erros relativamente menores. Esse padrão sugere uma maior 

dificuldade do modelo em representar a variabilidade térmica máxima associada a regiões 

de intensa convecção e elevada cobertura de nuvens. 

Nos meses subsequentes (abril a junho), notou-se uma leve redução dos valores 

de RMSE em grande parte da ALB, acompanhando a transição sazonal para condições 

menos convectivas em parte da região. Ainda assim, persistiram áreas com erros mais 

elevados no setor norte, indicando que o MPI manteve limitações na simulação da 

temperatura máxima mesmo em meses de menor atividade convectiva. 

A aplicação das correções ACC e RCP promoveram uma redução significativa 

do RMSE em toda a ALB. Os mapas apresentaram valores próximos ou abaixo de 1 e se 

mostraram espacialmente homogêneos ao longo de todos os meses. 

No segundo semestre (figura 29), o padrão de RMSE da temperatura máxima do 

MPI bruto apresentou uma nova configuração espacial dos erros. Entre julho e setembro, 

os maiores valores de RMSE deslocaram-se para porções centrais e sudeste da ALB, 

coincidindo com o período mais. Nessas condições, o modelo tende a apresentar maior 

sensibilidade a erros na parametrização da radiação, da umidade do solo e da interação 

superfície–atmosfera, o que se refletiu no aumento do RMSE. 

Durante os meses de outubro a dezembro, observou-se novamente uma redução 

parcial dos erros em algumas áreas, acompanhando o início da retomada das chuvas em 

parte da região. No entanto, permaneceram núcleos de RMSE relativamente elevados, 

especialmente em regiões de transição entre áreas mais úmidas e mais secas. 

Assim como observado no primeiro semestre, a aplicação das correções ACC e 

RCP no segundo semestre promoveu uma redução expressiva do RMSE em toda a ALB. 

Os mapas corrigidos apresentaram valores baixos e espacialmente homogêneos ao longo 
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de todos os meses, evidenciando a robustez dos métodos de correção mesmo em períodos 

de maior complexidade física associada à estação seca. 

A análise também foi realizada com o MAE, com resultados similares aos 

obtidos com o RMSE. 

 

Figura 28. Distribuição espacial mensal da raiz do erro quadrático médio (RMSE, em 

°C) da temperatura máxima para o modelo MPI no primeiro semestre (janeiro-junho). 
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Fonte: Autor (2025). 
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Figura 29. Distribuição espacial mensal da raiz do erro quadrático médio (RMSE, em 

°C) da temperatura máxima para o modelo MPI no segundo semestre (julho-dezembro). 

 

Fonte: Autor (2025). 
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5.14 Análise da Raiz do Erro Quadrático Médio (RMSE) para o Modelo 

REG – Temperatura Máxima 

 

No primeiro semestre (figura 30), os mapas de RMSE para a temperatura 

máxima entre o campo regionalizado e as observações evidenciaram uma 

heterogeneidade espacial bem visível, com erros mais elevados concentrados 

predominantemente na porção norte e nordeste da ALB, especialmente nos meses de 

fevereiro e março. Nessas áreas, os valores de RMSE atingiram as classes mais altas da 

escala, indicando maior dificuldade do modelo regional em representar adequadamente a 

variabilidade da temperatura máxima durante o período chuvoso. 

A presença frequente de nuvens convectivas intensificou a variabilidade espacial 

da radiação solar incidente, tornando a simulação da temperatura máxima particularmente 

sensível a erros na parametrização de nuvens e processos de convecção. Como 

consequência, observou-se um aumento consistente do RMSE no REG x OBS nesse 

semestre. 

Por outro lado, quando aplicadas as correções estatísticas, tanto pela ACC quanto 

pela RCP, ocorreu uma redução expressiva e espacialmente homogênea do erro. Os 

mapas corrigidos apresentaram valores predominantemente nas classes mais baixas de 

RMSE, com pouca variabilidade espacial, indicando que os métodos foram eficazes em 

remover vieses sistemáticos associados à superestimativa da temperatura máxima pelo 

modelo regional. 

No segundo semestre (figura 31), observou-se uma redução natural dos erros em 

comparação ao primeiro semestre, refletindo a transição para um período mais seco em 

grande parte da ALB. Apesar dessa redução geral, ainda persistiram áreas com RMSE 

moderado a elevado, principalmente na faixa leste e sudeste da região, durante os meses 

de agosto a outubro. Esses meses coincidiram com o pico da estação seca, quando a 

temperatura máxima foi fortemente influenciada por condições de superfície, como 

umidade do solo e cobertura vegetal, além de possíveis efeitos associados a queimadas e 

aerossóis, fatores que nem sempre são plenamente representados nos modelos regionais. 

Assim como observado no primeiro semestre, a aplicação das correções 

estatísticas resultou em uma melhoria do desempenho do modelo. Tanto o REG-ACC 

quanto o REG-RCP apresentaram campos de RMSE baixos e bastante uniformes ao longo 
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de todo o segundo semestre, indicando que os métodos conseguem ajustar adequadamente 

o sinal da temperatura máxima mesmo em períodos de maior aquecimento superficial. 

A mesma análise foi feita utilizando o MAE, foram obtidos resultados 

semelhantes ao RMSE. 

 

Figura 30. Distribuição espacial mensal da raiz do erro quadrático médio (RMSE, em 

°C) da temperatura máxima para o modelo REG no primeiro semestre (janeiro-junho). 

 

Fonte: Autor (2025). 
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Figura 31. Distribuição espacial mensal da raiz do erro quadrático médio (RMSE, em 

°C) da temperatura máxima para o modelo REG no segundo semestre (julho-dezembro). 

 

Fonte: Autor (2025). 
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5.15 Análise do Kling Gupta Efficiency (KGE) para o Modelo MPI – 

Temperatura Máxima 

 

O desempenho dos modelos na simulação durante o primeiro semestre (figura 

32), mostraram que as simulações MPI brutas apresentaram predominantemente valores 

de KGE classificados como intermediários e ruins, com regiões apresentando 

classificação muito ruim. As piores performances concentraram-se especialmente nas 

porções central e norte da região, indicando limitações do modelo global em representar 

adequadamente tanto a variabilidade quanto o viés da temperatura máxima nesse período 

do ano. 

A aplicação do método de correção por ACC promoveu uma melhora perceptível 

no desempenho, com expansão das áreas classificadas como intermediárias e redução das 

regiões com KGE ruim ou muito ruim, sobretudo no centro-sul da ALB. Esse resultado 

sugere que a correção multivariada baseada em correlação canônica contribuiu para o 

ajuste da estrutura estatística das simulações, especialmente no que diz respeito à 

variabilidade temporal. 

Por sua vez, o método RCP apresentou desempenho comparável ao ACC no 

primeiro semestre, mantendo a predominância de classes intermediárias, mas com ganhos 

adicionais localizados, especialmente no noroeste da região. Ainda assim, ambos os 

métodos mostraram limitações em alcançar classes muito boas de forma espacialmente 

consistente. 

No segundo semestre (figura 33), notou-se uma melhora geral do desempenho 

do KGE em relação ao primeiro semestre, principalmente nas simulações corrigidas. As 

saídas MPI brutas continuaram apresentando majoritariamente classes intermediárias, 

porém passou a apresentar, de forma pontual, KGE com a classificação muito boa. 

As simulações corrigidas por ACC mostraram avanço mais consistente no 

segundo semestre, com ampliação das áreas classificadas como intermediárias a muito 

boas. Esse comportamento indicou maior capacidade do método em ajustar 

simultaneamente viés e variabilidade durante o período seco, quando a sinalização 

térmica é mais bem definida. 

O método RCP destacou-se no segundo semestre ao apresentar, de forma mais 

frequente, regiões classificadas como muito boas, especialmente entre setembro e 
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novembro. Esse resultado sugere que a RCP é particularmente eficiente em capturar a 

estrutura dominante da temperatura máxima em períodos de menor complexidade 

convectiva, favorecendo uma representação mais fiel das observações. 

De modo geral, a análise semestral evidenciou que o desempenho do KGE para 

a temperatura máxima é sazonalmente dependente, com melhores resultados no segundo 

semestre, especialmente após a aplicação dos métodos de correção de viés.  

 

Figura 32. Distribuição espacial mensal do Kling Gupta Efficiency (KGE) da 

temperatura máxima para o modelo MPI no primeiro semestre (janeiro-junho). 
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Fonte: Autor (2025). 
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Figura 33. Distribuição espacial mensal do Kling Gupta Efficiency (KGE) da 

temperatura máxima para o modelo MPI no segundo semestre (julho-dezembro). 

 

Fonte: Autor (2025). 
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5.16 Análise do Kling Gupta Efficiency (KGE) para o Modelo REG – 

Temperatura Máxima 

 

No primeiro semestre (figura 34), o desempenho do modelo REG para a 

temperatura máxima foi predominantemente classificado como intermediário em grande 

parte da região, tanto para o REG bruto quanto para as versões corrigidas. Observou-se, 

entretanto, uma diferença clara entre as abordagens. 

O REG, sem correção, apresentou extensas áreas com classes ruim a muito ruim, 

especialmente sobre a porção central e norte da ALB, indicando limitações na 

representação conjunta da variabilidade, viés e correlação da temperatura máxima durante 

o período chuvoso.  

A aplicação das correções estatísticas resultou em melhorias consistentes. O 

REG-ACC promoveu uma redução das áreas classificadas como ruim, ampliando a 

predominância da classe intermediária, sobretudo no centro-sul e em partes do leste da 

região. Já o REG-RCP apresentou desempenho ligeiramente superior ao REG-ACC em 

alguns meses, com áreas pontuais classificadas como muito bom, indicando melhor 

equilíbrio entre variância, correlação e viés. 

De forma geral, apesar das melhorias introduzidas pelas correções, o primeiro 

semestre ainda foi marcado por desempenho moderado, refletindo a maior complexidade 

física do período úmido para a simulação da temperatura máxima. 

No segundo semestre (figura 35), notou-se uma melhora substancial no 

desempenho do KGE para a temperatura máxima em relação ao primeiro semestre. O 

REG bruto já apresentou uma ampliação das áreas classificadas como intermediárias, com 

redução das classes ruim e muito ruim, principalmente no período seco. 

As versões corrigidas, REG-ACC e REG-RCP, evidenciaram ganhos mais 

expressivos. Em grande parte da região, especialmente entre agosto e novembro, 

predominaram classes intermediária a muito boa, com núcleos localizados de excelente 

desempenho, sobretudo na região central e oeste da ALB. Esse padrão indicou que, 

durante o período seco, o modelo conseguiu representar de forma mais consistente a 

variabilidade térmica diária, favorecendo o ajuste estatístico. 
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Comparativamente, o REG-RCP tendeu a apresentar maior continuidade 

espacial das classes muito boas no segundo semestre, enquanto o REG-ACC manteve 

desempenho semelhante, porém com maior heterogeneidade espacial em alguns meses. 

 

Figura 34. Distribuição espacial mensal do Kling Gupta Efficiency (KGE) da 

temperatura máxima para o modelo REG no primeiro semestre (janeiro-junho). 
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Fonte: Autor (2025). 
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Figura 35. Distribuição espacial mensal do Kling Gupta Efficiency (KGE) da 

temperatura máxima para o modelo REG no segundo semestre (julho-dezembro). 

 

Fonte: Autor (2025). 
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5.17 Análise de Cluster 

 

A regionalização térmica da ALB foi realizada por meio de uma análise de 

cluster aplicada às séries de temperatura média, com o objetivo de identificar regiões 

climaticamente homogêneas e reduzir a elevada heterogeneidade espacial do domínio. A 

definição do número ótimo de grupos foi fundamentada na combinação de critérios 

estatísticos e na interpretação física dos padrões obtidos, conforme apresentado nas 

figuras 36 a 38. 

Inicialmente, a escolha do número de clusters foi avaliada a partir do método do 

cotovelo (elbow method) (Figura 36a). Observou-se uma redução acentuada da soma dos 

quadrados dentro dos grupos para os primeiros agrupamentos, indicando ganhos 

significativos na explicação da variabilidade térmica. A partir de seis clusters, a 

inclinação da curva tornou-se progressivamente menos acentuada, sugerindo que a 

inclusão de novos grupos resulta em ganhos limitados. Esse comportamento indicou que 

seis clusters representam adequadamente a complexidade do sistema climático da ALB e 

a capacidade de sintetizar sua variabilidade térmica dominante. 

A consistência dessa escolha é reforçada pela análise hierárquica apresentada no 

dendrograma (Figura 36b). O corte realizado na distância euclidiana indicada pela linha 

tracejada resultou claramente em seis agrupamentos bem definidos, com separação 

adequada entre os grupos. A concordância entre o método do cotovelo e o dendrograma 

confere robustez estatística à definição do número de clusters adotado. 

A distribuição espacial dos seis clusters é apresentada na Figura 37, 

evidenciando que os agrupamentos não se distribuem de forma aleatória sobre a ALB, 

mas refletem padrões climáticos e geográficos bem definidos. O Grupo 1, localizado 

predominantemente na porção oeste do domínio, apresentou características típicas de 

regiões continentais, com menor influência oceânica e maior amplitude térmica anual. O 

Grupo 2 ocupou áreas do setor norte e nordeste da ALB, associado a temperaturas médias 

relativamente mais amenas e menor variabilidade sazonal, possivelmente relacionadas à 

elevada nebulosidade e à atuação frequente de processos convectivos tropicais. O Grupo 

3, concentrado na região central-norte, destacou-se por apresentar os maiores valores 

médios de temperatura ao longo do ano, refletindo um regime térmico mais uniforme e 

próximo ao equatorial. O Grupo 4 corresponde a uma região de transição entre áreas 

amazônicas e continentais, exibindo comportamento térmico intermediário. O Grupo 5, 
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localizado no sul da ALB, caracterizou-se por apresentar os menores valores médios de 

temperatura e maior variabilidade sazonal, evidenciando a influência de incursões de ar 

frio e episódios de friagem durante o inverno. Por fim, o Grupo 6, situado na faixa leste 

do domínio, sofreu forte influência oceânica, resultando em amortecimento térmico e em 

máximos mais pronunciados durante a primavera. 

O comportamento sazonal de cada cluster é detalhado no ciclo anual médio de 

temperatura apresentado na Figura 38. Todos os grupos exibem um padrão sazonal 

coerente, com mínimos térmicos concentrados nos meses de junho e julho e máximos 

entre setembro e outubro. O Grupo 5 apresentou a maior queda de temperatura durante o 

inverno austral, com valores significativamente inferiores aos demais grupos, 

confirmando sua elevada sensibilidade à atuação de friagens e sistemas frontais que 

ocasionalmente avançam sobre o sul da ALB. Em contraste, o Grupo 3 manteve os 

maiores valores médios ao longo de todo o ano e apresenta a menor amplitude térmica 

sazonal, característica típica de regiões equatoriais. O Grupo 6 apresentou um pico 

térmico mais tardio e suavizado, enquanto os Grupos 1, 2 e 4 exibiram comportamentos 

intermediários, refletindo a transição entre regimes continentais e tropicais. 

De forma conjunta, as Figuras 36 a 38 demonstraram que a análise de cluster foi 

capaz de segmentar a ALB em regiões termicamente homogêneas e fisicamente 

coerentes, capturando os principais gradientes climáticos do domínio. Essa 

regionalização reduziu a heterogeneidade interna das áreas de análise e forneceu uma base 

espacial robusta para a avaliação do desempenho das simulações climáticas e da eficácia 

das técnicas de correção de viés. Ao dividir o a área de estudo em regiões climaticamente 

semelhantes, reduziu-se a mistura de comportamentos distintos e criou-se uma base mais 

adequada para as análises seguintes, como a avaliação do desempenho médio por meio 

do Diagrama de Taylor e a análise de extremos térmicos. 

 

Figura 36a e 36b: Determinação e estruturação dos grupos termicamente homogêneos 

na ALB. (a) Curva do método do cotovelo (Elbow Method), baseada na soma dos 

quadrados intra-clusters, utilizada para a definição do número ótimo de agrupamentos. 

(b) Dendrograma hierárquico obtido a partir da distância euclidiana entre as estações, 

evidenciando a formação de seis grupos termicamente homogêneos. 
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Fonte: Autor (2025). 

 

Figura 37: Distribuição espacial dos grupos termicamente homogêneos na ALB, obtidos 

por meio da análise de clusters aplicada às séries de temperatura média. 

 

 

Fonte: Autor (2025). 
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Figura 38: Ciclo anual da temperatura média nos grupos termicamente homogêneos da 

ALB. 

 

Fonte: Autor (2025). 

5.18 Análise Diagrama de Taylor 

5.18.1 Diagrama de Taylor – Temperatura Mínima 

 

O desempenho das simulações de temperatura mínima foi avaliado por meio do 

Diagrama de Taylor para cada um dos seis grupos termicamente homogêneos definidos 

anteriormente (Figura 39a–f), permitindo comparar, de forma integrada, a correlação, o 

desvio padrão e o erro centrado das simulações do modelo global MPI, da regionalização 

(REG) e das versões corrigidas pelos métodos ACC e RCP, em relação às observações. 

No Grupo 1 (Figura 39a), observou-se que o MPI apresentou baixa correlação e 

superestimou a variabilidade da temperatura mínima, afastando-se significativamente do 

ponto de referência. A regionalização com o REG melhorou parcialmente a correlação, 

mas ainda mantém discrepâncias no desvio padrão. Após a aplicação das correções, 

especialmente da RCP, os resultados se aproximaram mais das observações, indicando 

redução do erro e melhor representação da variabilidade térmica mínima. 
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Para o Grupo 2 (Figura 39b), o MPI novamente apresentou desempenho inferior, 

com correlação moderada e desvio padrão elevado. O REG mostrou avanço em relação 

ao modelo global, sobretudo na correlação. As correções ACC e RCP promoveram 

melhorias adicionais, com maior proximidade do ponto de referência, sendo a RCP 

ligeiramente superior na redução do erro associado à temperatura mínima. 

No Grupo 3 (Figura 39c), caracterizado por menor variabilidade sazonal, o MPI 

apresentou baixa correlação e elevada dispersão. A regionalização melhorou o 

desempenho médio, mas ainda não reproduziu adequadamente a variabilidade observada. 

As versões corrigidas, principalmente REG-RCP, apresentaram melhor equilíbrio entre 

correlação e desvio padrão, indicando maior consistência na simulação da temperatura 

mínima nesse grupo. 

O Grupo 4 (Figura 39d) apresentou um dos melhores desempenhos do REG entre 

os grupos, com correlação relativamente elevada em relação às observações. Ainda assim, 

notou-se que o desvio padrão permaneceu superestimado. A aplicação das correções ACC 

e RCP resultou em maior aproximação do ponto de referência, evidenciando ganhos 

claros na representação da temperatura mínima, sobretudo após a correção aplicada ao 

REG. 

No Grupo 5 (Figura 39e), que corresponde à região mais sensível à atuação de 

friagens, o MPI apresentou desempenho limitado, com baixa correlação e elevada 

discrepância na variabilidade. O REG melhorou a correlação, mas ainda apresentou 

dificuldades em representar adequadamente os mínimos térmicos. As correções, 

especialmente a RCP, resultaram em avanços mais expressivos, indicando melhor 

capacidade de capturar os padrões observados de temperatura mínima nesse grupo. 

Por fim, no Grupo 6 (Figura 39f), associado à forte influência oceânica, 

observou-se que o MPI apresentou desempenho insatisfatório, enquanto o REG 

apresentou ganhos moderados. As simulações corrigidas, sobretudo REG-RCP, 

mostraram maior proximidade do ponto de referência, com melhor ajuste tanto da 

correlação quanto do desvio padrão, refletindo uma representação mais realista da 

temperatura mínima. 

De forma geral, os Diagramas de Taylor para a temperatura mínima (Figura 39a–

f) indicaram que a regionalização já representou um avanço em relação ao modelo global 
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MPI, mas que a aplicação das técnicas de correção de viés, em especial a RCP, resultou 

em melhorias adicionais e mais consistentes.  

 

Figura 39: Diagramas de Taylor para a avaliação do desempenho das simulações de 

temperatura mínima nos grupos termicamente homogêneos da ALB. 

 

Fonte: Autor (2025). 
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Em complemento à avaliação visual realizada por meio dos Diagramas de 

Taylor, a Tabela 3 apresentou a classificação quantitativa dos experimentos para a 

temperatura mínima, considerando os seis grupos termicamente homogêneos. Essa 

classificação foi elaborada com base em um método de pontuação análogo ao utilizado 

em Silva et al. (2023), no qual cada experimento recebe uma pontuação relativa em cada 

grupo, de acordo com sua posição de desempenho na métrica avaliada. No procedimento 

adotado, os experimentos que apresentaram maior aproximação ao ponto de referência 

nos Diagramas de Taylor, ou seja, com maior correlação e menor desvio padrão em 

relação às observações, receberam pontuações mais altas por grupo (por exemplo, 10 

pontos para a melhor colocação em um grupo, 9 para a segunda, e assim sucessivamente). 

Em seguida, a pontuação final de cada experimento é obtida pela média das pontuações 

de todos os grupos, resultando em um ranking geral que sintetiza o desempenho regional 

de cada configuração. Essa forma de agregação, que foi originalmente proposta no estudo 

citado para comparar fontes de dados climáticos por grupos geográficos, permitiu uma 

interpretação objetiva das diferenças entre os experimentos, minimizando a influência de 

variações locais isoladas e destacando os métodos com melhor habilidade geral na 

simulação da variável estudada. 

No caso do Diagrama de Taylor (Tabela 3), observou-se que o experimento 

REG-RCP ocupou sistematicamente a primeira posição em todos os grupos (G1 a G6), 

resultando na pontuação máxima (10,0). Em seguida, destacaram-se REG-ACC e MPI-

RCP, que apresentaram bom desempenho na maioria dos grupos, embora com pontuações 

inferiores. O MPI-ACC ocupou uma posição intermediária, enquanto os experimentos 

sem correção, REG e MPI, apresentaram os piores resultados, evidenciando limitações 

na representação conjunta da correlação e da variabilidade da temperatura mínima. 

Resultados semelhantes foram observados para o KGE (Tabela 4), em que o 

REG-RCP novamente apresentou desempenho superior em todos os grupos, com 

pontuação máxima. As configurações REG-ACC e MPI-RCP manteve desempenho 

elevado, enquanto MPI-ACC apresentou resultados intermediários. Os experimentos sem 

correção permaneceram nas últimas posições, indicando menor habilidade na reprodução 

simultânea da variabilidade, correlação e viés da temperatura mínima. 

Para a métrica de viés (Tabela 5), observou-se um comportamento ligeiramente 

distinto, com o MPI-ACC apresentando a melhor performance geral, ocupando a primeira 

posição em todos os grupos. Ainda assim, REG-ACC e REG-RCP também apresentaram 
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reduções expressivas do viés em relação às versões não corrigidas. Esse resultado indicou 

que diferentes técnicas de correção podem atuar de forma complementar, sendo 

particularmente eficazes na redução de erros sistemáticos associados à temperatura 

mínima. 

A análise do MAE (Tabela 6) mostrou novamente a superioridade do REG-RCP, 

que apresentou a maior pontuação média geral, seguido por MPI-RCP e REG-ACC. Esse 

resultado reforça que a combinação entre regionalização e correção multivariada é 

especialmente eficiente na redução do erro absoluto médio da temperatura mínima. O 

MPI-ACC manteve desempenho intermediário, enquanto MPI e REG continuaram 

apresentando os maiores erros. 

Comportamento semelhante foi observado para o RMSE (Tabela 7), no qual o 

REG-RCP apresentou a melhor performance geral, com pontuação máxima. As 

configurações REG-ACC e MPI-RCP apareceram novamente como as segundas 

melhores opções, enquanto os experimentos sem correção apresentaram os piores 

desempenhos, evidenciando maior dispersão dos erros. 

A classificação final (Tabela 8), obtida a partir da média das pontuações 

associadas a todas as métricas avaliadas, consolidou o REG-RCP como o experimento de 

maior desempenho para a temperatura mínima, com pontuação geral de 9,6. Em seguida, 

destacaram-se REG-ACC (8,5) e MPI-RCP (8,3), seguidos por MPI-ACC (7,6). Os 

experimentos REG e MPI ocuparam as últimas posições, confirmando que a ausência de 

correção de viés comprometeu significativamente a representação da temperatura 

mínima. 

Tabela 3: Ranking do desempenho dos modelos climáticos nos grupos termicamente 

homogêneos da ALB, com base nos Diagramas de Taylor (temperatura mínima). 

Diagrama de Taylor Ranking 

Ranking Pontos 
Grupo 
1 (G1) 

Grupo 
2 (G2) 

Grupo 
3 (G3) 

Grupo 
4 (G4) 

Grupo 
5 (G5) 

Grupo 
6 (G6) 

Modelo Pontos 

1 10 
REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-RCP 10,0 

2 9 
MPI-
RCP 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

REG-ACC 8,8 

3 8 
REG-
ACC 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

MPI-RCP 8,2 

4 7 
MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-ACC 7,0 

5 6 REG MPI REG REG REG REG MPI 5,8 
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6 5 MPI REG MPI MPI MPI MPI REG 5,2 

Fonte: Autor (2025). 

 

Tabela 4: Ranking do desempenho dos modelos climáticos nos grupos termicamente 

homogêneos da ALB, com base no KGE (temperatura mínima). 

KGE Ranking 

Ranking Pontos 
Grupo 
1 (G1) 

Grupo 
2 (G2) 

Grupo 
3 (G3) 

Grupo 
4 (G4) 

Grupo 
5 (G5) 

Grupo 
6 (G6) 

Modelo Pontos 

1 10 
REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-RCP 10,0 

2 9 
MPI-
RCP 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

MPI-
RCP 

REG-ACC 8,7 

3 8 
REG-
ACC 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

REG-
ACC 

MPI-RCP 8,3 

4 7 
MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-ACC 7,0 

5 6 REG REG REG REG REG REG REG 6,0 

6 5 MPI MPI MPI MPI MPI MPI MPI 5,0 

Fonte: Autor (2025). 

Tabela 5: Ranking do desempenho dos modelos climáticos nos grupos termicamente 

homogêneos da ALB, com base nos vieses (temperatura mínima). 

Bias Ranking 

Ranking Pontos 
Grupo 
1 (G1) 

Grupo 
2 (G2) 

Grupo 
3 (G3) 

Grupo 
4 (G4) 

Grupo 
5 (G5) 

Grupo 
6 (G6) 

Modelo Pontos 

1 10 
MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-ACC 10,0 

2 9 
REG-
ACC 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

REG-ACC 8,5 

3 8 
REG-
RCP 

MPI-
RCP 

REG-
ACC 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

MPI-
RCP 

REG-RCP 8,2 

4 7 
MPI-
RCP 

REG-
ACC 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

REG-
RCP 

MPI-RCP 7,3 

5 6 MPI REG MPI MPI MPI MPI MPI 5,8 

6 5 REG MPI REG REG REG REG REG 5,2 

Fonte: Autor (2025). 

Tabela 6: Ranking do desempenho dos modelos climáticos nos grupos termicamente 

homogêneos da ALB, com base no MAE (temperatura mínima). 

MAE Ranking 

Ranking Pontos 
Grupo 
1 (G1) 

Grupo 
2 (G2) 

Grupo 
3 (G3) 

Grupo 
4 (G4) 

Grupo 
5 (G5) 

Grupo 
6 (G6) 

Modelo Pontos 
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1 10 
REG-
RCP 

REG-
RCP 

MPI-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

MPI-
RCP 

REG-RCP 9,7 

2 9 
MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

REG-
RCP 

MPI-
RCP 

REG-
ACC 

REG-
RCP 

REG-ACC 8,2 

3 8 
REG-
ACC 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

MPI-
RCP 

REG-
ACC 

MPI-RCP 9,2 

4 7 
MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-ACC 7,0 

5 6 MPI REG REG REG REG MPI REG 5,7 

6 5 REG MPI MPI MPI MPI REG MPI 5,3 

Fonte: Autor (2025). 

Tabela 7: Ranking do desempenho dos modelos climáticos nos grupos termicamente 

homogêneos da ALB, com base no RMSE (temperatura mínima). 

RMSE Ranking 

Ranking Pontos 
Grupo 
1 (G1) 

Grupo 
2 (G2) 

Grupo 
3 (G3) 

Grupo 
4 (G4) 

Grupo 
5 (G5) 

Grupo 
6 (G6) 

Modelo Pontos 

1 10 
REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-RCP 10,0 

2 9 
MPI-
RCP 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

MPI-
RCP 

REG-
ACC 

MPI-
RCP 

REG-ACC 8,5 

3 8 
REG-
ACC 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

REG-
ACC 

MPI-
RCP 

REG-
ACC 

MPI-RCP 8,5 

4 7 
MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-ACC 7,0 

5 6 MPI REG MPI REG REG REG MPI 5,3 

6 5 REG MPI REG MPI MPI MPI REG 5,7 

Fonte: Autor (2025). 

Tabela 8: Ranking com a classificação final do desempenho dos modelos climáticos nos 

grupos termicamente homogêneos da ALB (temperatura mínima). 

CLASSIFICAÇÃO FINAL Ranking 

Ranking Pontos 
Grupo 
1 (G1) 

Grupo 
2 (G2) 

Grupo 
3 (G3) 

Grupo 
4 (G4) 

Grupo 
5 (G5) 

Grupo 
6 (G6) 

Modelo Pontos 

1 10 
REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-RCP 9,6 

2 9 
REG-
ACC 

REG-
ACC 

MPI-
RCP 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

REG-ACC 8,5 

3 8 
MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

REG-
ACC 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

MPI-RCP 8,3 

4 7 
MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-ACC 7,6 

5 6 REG MPI MPI REG REG REG REG 5,3 

6 5 MPI REG REG MPI MPI MPI MPI 5,7 

 



104 
 

 

De forma geral, esses resultados demonstram que a superioridade do REG-RCP 

não se restringe a uma métrica específica ou a um único grupo homogêneo, mas reflete 

um ganho consistente e robusto na representação da temperatura mínima em toda a ALB.  

5.18.2 Diagrama de Taylor – Temperatura Máxima 

 

No Grupo 1 (Figura 40a), o MPI apresentou correlação moderada e superestimou 

a variabilidade da temperatura máxima. A regionalização com o REG melhorou a 

correlação, porém ainda mantém discrepâncias no desvio padrão. A aplicação das 

correções ACC e RCP resultou em maior aproximação do ponto de referência, com 

destaque para a RCP, que apresentou melhor equilíbrio entre correlação e variabilidade. 

Para o Grupo 2 (Figura 40b), observa-se que o MPI apresenta desempenho 

limitado, com correlação moderada e desvio padrão elevado. O REG melhora o 

desempenho em relação ao modelo global, especialmente na correlação. As simulações 

corrigidas mostram avanços adicionais, aproximando-se mais das observações, sendo a 

RCP novamente a técnica que apresenta melhor ajuste geral. 

No Grupo 3 (Figura 40c), caracterizado por temperaturas mais elevadas e menor 

variabilidade sazonal, o MPI apresentou baixa correlação e elevada dispersão. A 

regionalização melhorou parcialmente o desempenho, enquanto as correções ACC e RCP 

promoveram uma redução mais significativa do erro. O conjunto REG-RCP destacou-se 

por apresentar maior proximidade do ponto de referência, indicando melhor 

representação da temperatura máxima nesse grupo. 

No Grupo 4 (Figura 40d), o REG apresentou desempenho relativamente superior 

ao MPI, com aumento da correlação em relação às observações. Ainda assim, persistiram 

diferenças no desvio padrão. A aplicação das correções resultou em melhorias adicionais, 

com as simulações corrigidas se posicionando mais próximas do ponto de referência, 

evidenciando ganho na representação da temperatura máxima. 

Para o Grupo 5 (Figura 40e), que corresponde a uma região com maior 

variabilidade térmica, o MPI apresentou desempenho insatisfatório, com baixa correlação 

e superestimação da variabilidade. O REG melhorou parcialmente a correlação, enquanto 

as correções ACC e RCP reduziram de forma mais efetiva o erro. A RCP novamente 

apresentou o melhor ajuste, com maior proximidade do ponto de referência. 
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Por fim, no Grupo 6 (Figura 40f), associado à forte influência oceânica, 

observou-se que o MPI apresentou correlação moderada e elevada discrepância no desvio 

padrão. O REG melhorou a correlação, mas ainda não representou adequadamente a 

variabilidade observada. As versões corrigidas, especialmente REG-RCP, mostraram 

melhor desempenho geral, com redução simultânea do erro e melhor ajuste da 

variabilidade da temperatura máxima. 

De forma geral, os Diagramas de Taylor para a temperatura máxima (Figura 40a-

f) indicaram que a regionalização representou um avanço consistente em relação ao 

modelo global MPI, sobretudo no aumento da correlação com as observações. No entanto, 

a aplicação das técnicas de correção de viés, especialmente a RCP, resultou em melhorias 

adicionais e mais homogêneas entre os diferentes grupos.  

 

Figura 40: Diagramas de Taylor para a avaliação do desempenho das simulações de 

temperatura máxima nos grupos termicamente homogêneos da ALB. 
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Fonte: Autor (2025). 

 

De forma igual ao procedimento adotado para a temperatura mínima, os 

resultados dos Diagramas de Taylor da temperatura máxima são sintetizados nas tabelas 

de classificação por grupos homogêneos. 

No que se refere ao Diagrama de Taylor (Tabela 9), o experimento REG-RCP 

apresentou o melhor desempenho geral, com pontuação média de 9,8, ocupando a 

primeira posição na maioria dos grupos. Em seguida, destacaram-se REG-ACC e MPI-

RCP, que também apresentaram bom ajuste, porém com desempenho ligeiramente 
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inferior. O MPI-ACC manteve posição intermediária, enquanto os experimentos sem 

correção (MPI e REG) concentraram-se nas últimas posições, indicando menor 

capacidade de reproduzir simultaneamente a correlação e a variabilidade da temperatura 

máxima. 

Resultados semelhantes são observados para o KGE (Tabela 10), no qual o REG-

RCP novamente ocupou a primeira posição em todos os grupos, atingindo a pontuação 

máxima (10,0). As configurações REG-ACC e MPI-RCP apareceram logo em seguida, 

confirmando ganhos consistentes em relação às versões não corrigidas. Esse 

comportamento indica que a combinação entre regionalização e correção multivariada 

melhora de forma significativa a coerência estatística da temperatura máxima. 

Na análise do viés (Tabela 11), observou-se um desempenho bastante próximo 

entre REG-RCP e REG-ACC, ambos com pontuação média elevada (9,5), indicando forte 

redução dos erros sistemáticos associados à temperatura máxima. O MPI-RCP apresentou 

desempenho intermediário, enquanto o MPI-ACC mostrou ganhos mais modestos. Os 

experimentos sem correção permaneceram com os maiores desvios médios, sobretudo 

nos grupos com maior variabilidade térmica. 

Para as métricas MAE (Tabela 12) e RMSE (Tabela 13), o REG-RCP voltou a 

se destacar de forma consistente, alcançando a maior pontuação média geral em ambas 

as métricas. REG-ACC e MPI-RCP manteve desempenho semelhante e ocupou as 

posições subsequentes, reforçando que as técnicas de correção de viés são eficazes na 

redução dos erros associados à temperatura máxima. O MPI-ACC apresentou 

desempenho intermediário, enquanto MPI e REG continuaram apresentando os maiores 

erros. 

A classificação final (Tabela 14) consolidou o REG-RCP como o experimento 

de melhor desempenho para a temperatura máxima, com pontuação geral de 9,9. Em 

seguida, destacaram-se REG-ACC (8,9) e MPI-RCP (8,2), seguidos por MPI-ACC (7,0). 

Os experimentos REG e MPI permaneceram nas últimas posições, confirmando que a 

ausência de correção de viés compromete a representação adequada da temperatura 

máxima. 

Tabela 9: Ranking do desempenho dos modelos climáticos nos grupos termicamente 

homogêneos da ALB, com base nos Diagramas de Taylor (temperatura máxima). 

Diagrama de Taylor Ranking 
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Ranking Pontos 
Grupo 
1 (G1) 

Grupo 
2 (G2) 

Grupo 
3 (G3) 

Grupo 
4 (G4) 

Grupo 
5 (G5) 

Grupo 
6 (G6) 

Modelo Pontos 

1 10 
REG-
ACC 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-RCP 9,8 

2 9 
REG-
RCP 

REG-
ACC 

MPI-
RCP 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

REG-ACC 9,0 

3 8 
MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

REG-
ACC 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

MPI-RCP 8,2 

4 7 
MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-ACC 7,0 

5 6 MPI MPI MPI MPI REG REG MPI 5,7 

6 5 REG REG REG REG MPI MPI REG 5,3 

Fonte: Autor (2025). 

Tabela 10: Ranking do desempenho dos modelos climáticos nos grupos termicamente 

homogêneos da ALB, com base no KGE (temperatura máxima). 

KGE Ranking 

Ranking Pontos 
Grupo 
1 (G1) 

Grupo 
2 (G2) 

Grupo 
3 (G3) 

Grupo 
4 (G4) 

Grupo 
5 (G5) 

Grupo 
6 (G6) 

Modelo Pontos 

1 10 
REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-RCP 10,0 

2 9 
REG-
ACC 

REG-
ACC 

MPI-
RCP 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

REG-ACC 8,8 

3 8 
MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

REG-
ACC 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

MPI-RCP 8,2 

4 7 
MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-ACC 7,0 

5 6 MPI REG MPI MPI MPI MPI MPI 5,8 

6 5 REG MPI REG REG REG REG REG 5,2 

Fonte: Autor (2025). 

Tabela 11: Ranking do desempenho dos modelos climáticos nos grupos termicamente 

homogêneos da ALB, com base nos vieses (temperatura máxima). 

Bias Ranking 

Ranking Pontos 
Grupo 
1 (G1) 

Grupo 
2 (G2) 

Grupo 
3 (G3) 

Grupo 
4 (G4) 

Grupo 
5 (G5) 

Grupo 
6 (G6) 

Modelo Pontos 

1 10 
REG-
RCP 

REG-
ACC 

REG-
RCP 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

REG-
RCP 

REG-RCP 9,5 

2 9 
REG-
ACC 

REG-
RCP 

REG-
ACC 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
ACC 

REG-ACC 9,5 

3 8 
MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

MPI-
ACC 

MPI-RCP 7,8 

4 7 
MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
RCP 

MPI-ACC 7,2 

5 6 REG MPI MPI REG REG REG REG 5,7 

6 5 MPI REG REG MPI MPI MPI MPI 5,3 

Fonte: Autor (2025). 
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Tabela 12: Ranking do desempenho dos modelos climáticos nos grupos termicamente 

homogêneos da ALB, com base no MAE (temperatura máxima). 

MAE Ranking 

Ranking Pontos 
Grupo 
1 (G1) 

Grupo 
2 (G2) 

Grupo 
3 (G3) 

Grupo 
4 (G4) 

Grupo 
5 (G5) 

Grupo 
6 (G6) 

Modelo Pontos 

1 10 
REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-RCP 10,0 

2 9 
REG-
ACC 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

MPI-
RCP 

REG-ACC 8,5 

3 8 
MPI-
RCP 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

REG-
ACC 

MPI-RCP 8,5 

4 7 
MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-ACC 7,0 

5 6 REG MPI MPI REG REG REG REG 5,7 

6 5 MPI REG REG MPI MPI MPI MPI 5,3 

Fonte: Autor (2025). 

Tabela 13: Ranking do desempenho dos modelos climáticos nos grupos termicamente 

homogêneos da ALB, com base no RMSE (temperatura máxima). 

RMSE Ranking 

Ranking Pontos 
Grupo 
1 (G1) 

Grupo 
2 (G2) 

Grupo 
3 (G3) 

Grupo 
4 (G4) 

Grupo 
5 (G5) 

Grupo 
6 (G6) 

Modelo Pontos 

1 10 
REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-RCP 10,0 

2 9 
REG-
ACC 

REG-
ACC 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

REG-
ACC 

REG-ACC 8,5 

3 8 
MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

MPI-
RCP 

MPI-RCP 8,5 

4 7 
MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-ACC 7,0 

5 6 REG MPI MPI REG REG MPI MPI 5,5 

6 5 MPI REG REG MPI MPI REG REG 5,5 

Fonte: Autor (2025). 

Tabela 14: Ranking com a classificação final do desempenho dos modelos climáticos nos 

grupos termicamente homogêneos da ALB (temperatura máxima). 

CLASSIFICAÇÃO FINAL Ranking 

Ranking Pontos 
Grupo 
1 (G1) 

Grupo 
2 (G2) 

Grupo 
3 (G3) 

Grupo 
4 (G4) 

Grupo 
5 (G5) 

Grupo 
6 (G6) 

Modelo Pontos 

1 10 
REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-
RCP 

REG-RCP 9,9 

2 9 
REG-
ACC 

REG-
ACC 

MPI-
RCP 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

REG-
ACC 

REG-ACC 8,9 

3 8 
MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

REG-
ACC 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

MPI-
RCP 

MPI-RCP 8,2 

4 7 
MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-
ACC 

MPI-ACC 7,0 

5 6 REG MPI MPI REG REG REG REG 5,5 
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6 5 MPI REG REG MPI MPI MPI MPI 5,5 

Fonte: Autor (2025). 

De forma geral, os resultados indicaram que, assim como observado para a 

temperatura mínima, a superioridade do REG-RCP para a temperatura máxima foi 

robusta e consistente entre os diferentes grupos homogêneos e métricas avaliadas. Isso 

evidencia que a combinação entre regionalização dinâmica e correção multivariada de 

viés é fundamental para aprimorar a simulação da variabilidade térmica na ALB. 

5.19 Análise da Tendência de Eventos Extremos 

 

A análise das tendências dos índices de extremos climáticos no período de 1981 

a 2012, organizada por grupos espaciais, revelou um padrão robusto e coerente de 

aquecimento, caracterizado principalmente pela diminuição dos extremos frios e pela 

intensificação dos extremos quentes, com maior destaque para os eventos noturnos. O 

símbolo (*) associado às barras indicou que a tendência estimada foi estatisticamente 

significativa, ao nível de 5% (p < 0,05), o que confere elevada confiança de que a variação 

observada representou uma mudança climática real e não apenas flutuações naturais de 

curto prazo. 

No Grupo 1 (figura 41), as observações mostraram uma redução significativa da 

persistência de eventos frios, evidenciada pelas tendências negativas de CSDI e TN10p, 

ambas estatisticamente significativas. Esse comportamento sugeriu uma diminuição tanto 

na frequência quanto na duração de períodos frios, refletindo um enfraquecimento 

progressivo dos mecanismos responsáveis pelo resfriamento noturno. Em paralelo, 

observou-se um aumento consistente e significativo dos índices associados a extremos 

quentes, como TN90p, TR20, TX90p e WSDI. Esse conjunto de sinais indica não apenas 

mais dias e noites quentes, mas também maior persistência desses eventos, o que possui 

implicações diretas para o conforto térmico e a saúde humana. O MPI sem correção 

tendeu a superestimar essas tendências, enquanto a regionalização reduziu parcialmente 

esse viés. A aplicação da RCP, sobretudo no REG-RCP, permitiu um ajuste mais realista, 

preservando a significância estatística observada e alinhando melhor as magnitudes 

simuladas às observações. 
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Figura 41: Tendências dos índices de extremos climáticos de temperatura no Grupo 1 da 

ALB, no período de 1981–2012. 

 

Fonte: Autor (2025). 

 

No Grupo 2 (figura 42), o sinal de aquecimento foi particularmente intenso e 

estatisticamente robusto. As observações indicaram reduções acentuadas e significativas 

em CSDI e TN10p, ao mesmo tempo em que se observou um aumento expressivo em 

TN90p, TR20, TX90p e WSDI, com algumas tendências superiores a 1 dia por ano. A 

presença sistemática de (*) nesses índices evidenciou que as mudanças foram persistentes 

e espacialmente coerentes. O MPI apresentou tendências excessivamente intensas, 

sobretudo para os extremos frios, sugerindo sensibilidade exagerada ao aquecimento. O 

REG melhorou a representação, mas foi o REG-RCP que melhor reproduziu o equilíbrio 

observado entre a redução de extremos frios e o aumento de extremos quentes, mantendo 

o sinal estatístico e evitando amplificações artificiais. 

 

Figura 42: Tendências dos índices de extremos climáticos de temperatura no Grupo 2 da 

ALB, no período de 1981–2012. 
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Fonte: Autor (2025). 

 

O Grupo 3 (figura 43) também apresentou um contraste marcante entre a 

diminuição de extremos frios e o aumento de extremos quentes. As tendências negativas 

significativas em CSDI e TN10p indicaram redução clara de noites frias, enquanto os 

aumentos significativos de TN90p, TX90p e WSDI revelaram maior frequência e 

persistência de eventos quentes. Um aspecto relevante nesse grupo foi o aumento 

significativo de TR20, indicando crescimento do número de noites tropicais, o que aponta 

para um aquecimento noturno particularmente pronunciado. Novamente, o MPI tendeu a 

exagerar os sinais, enquanto o REG-RCP se destacou por representar com maior 

fidelidade tanto a magnitude quanto a significância estatística das tendências observadas. 

 

Figura 43: Tendências dos índices de extremos climáticos de temperatura no Grupo 3 da 

ALB, no período de 1981–2012. 

 

Fonte: Autor (2025). 

No Grupo 4 (Figura 44), o aquecimento foi amplo e consistente em praticamente 

todos os índices analisados. As observações mostraram redução significativa de TN10p e 

CSDI, acompanhada por aumentos significativos em TN90p, TR20, TX90p e WSDI. A 

presença generalizada de (*) indicou que esse grupo experimentou uma reorganização da 

distribuição térmica, com deslocamento claro em direção a temperaturas mais elevadas. 

A regionalização dinâmica já melhorou a representação desses sinais em relação ao MPI, 

mas a aplicação da RCP resultou em ganhos adicionais, permitindo ao REG-RCP capturar 

com maior precisão o ritmo e a intensidade das mudanças observadas. 
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Figura 44: Tendências dos índices de extremos climáticos de temperatura no Grupo 4 da 

ALB, no período de 1981–2012. 

 

Fonte: Autor (2025). 

 

No Grupo 5 (Figura 45), embora as tendências observadas sejam ligeiramente 

menos intensas do que nos Grupos 2, 3 e 4, o padrão geral de aquecimento permaneceu 

evidente. A redução significativa de TN10p e o aumento significativo de TN90p, TR20, 

TX90p e WSDI confirmaram a diminuição de extremos frios e a intensificação de 

extremos quentes. Nesse grupo, observou-se que o REG-RCP pode intensificar a 

tendência negativa de TN10p em relação às observações, sugerindo que a correção 

multivariada, embora eficaz, pode amplificar sinais locais em regiões de maior 

variabilidade climática. Ainda assim, o sinal permaneceu coerente e estatisticamente 

consistente. 

 

Figura 45: Tendências dos índices de extremos climáticos de temperatura no Grupo 5 da 

ALB, no período de 1981–2012. 

 

Fonte: Autor (2025). 
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Por fim, o Grupo 6 (figura 46) apresentou um dos sinais mais fortes de 

aquecimento noturno entre todos os grupos. As observações indicaram reduções 

significativas e expressivas em CSDI e TN10p, acompanhadas por aumentos acentuados 

em TN90p e TR20, ambos com forte significância estatística. O crescimento de TX90p e 

WSDI reforçou a intensificação tanto da frequência quanto da persistência de eventos 

quentes. O MPI sem correção exagerou esse comportamento, enquanto o REG apresentou 

melhora parcial. O REG-RCP, por sua vez, reproduziu de forma mais equilibrada as 

tendências observadas, especialmente para os índices noturnos, preservando a 

significância estatística e reduzindo os vieses sistemáticos. 

 

Figura 46: Tendências dos índices de extremos climáticos de temperatura no Grupo 6 da 

ALB, no período de 1981–2012. 

 

Fonte: Autor (2025) 

De forma integrada, observou-se que as tendências estatisticamente mais 

consistentes concentraram-se nos índices associados à temperatura mínima, como 

TN10p, TN90p e TR20, evidenciando que o aquecimento noturno constituiu um dos 

principais sinais da mudança climática regional no período analisado. Em contraste, 

índices relacionados a extremos absolutos, como DTR, TXN e TNN, apresentaram menor 

robustez estatística, o que indica maior variabilidade interanual e sensibilidade a 

processos locais, como condições de nebulosidade, circulação de mesoescala e 

heterogeneidades de superfície, tornando essas métricas menos estáveis no longo prazo. 

Em resumo, os resultados demonstraram que o aquecimento observado entre 

1981 e 2012 não se limitou ao aumento das médias térmicas, mas se manifestou de forma 

clara e estatisticamente significativa nos extremos climáticos, sobretudo noturnos. A 
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regionalização dinâmica associada à correção multivariada por RCP (REG-RCP) surgiu 

como a abordagem mais robusta para reproduzir essas mudanças, fornecendo uma base 

confiável para estudos de impactos, adaptação climática e avaliação de riscos associados 

ao aumento de extremos térmicos. 
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6. Conclusões 

 

Foi avaliado o desempenho das simulações históricas de temperatura máxima e 

mínima geradas pelo modelo climático global MPI e por sua regionalização com o modelo 

regional (REG) para a ALB, no período de 1981 a 2012, bem como a eficácia dos métodos 

multivariados de correção de viés ACC e RCP na redução dos erros sistemáticos 

associados a essas simulações. 

De forma geral, os resultados evidenciaram que o modelo global MPI apresentou 

limitações significativas na representação da variabilidade espacial e temporal da 

temperatura sobre a ALB, especialmente em regiões caracterizadas pela intensa interação 

superfície-atmosfera. Essas limitações manifestaram-se tanto na superestimação da 

temperatura máxima, em porções do norte da área de estudo, quanto na dificuldade em 

reproduzir os valores mais baixos da temperatura mínima no sul da ALB, suavizando 

gradientes térmicos regionais e subestimando a intensidade de eventos frios associados 

às friagens. 

A regionalização dinâmica por meio do REG proporcionou avanços relevantes 

na representação espacial das variáveis térmicas, reduzindo parcialmente os erros médios 

e melhorando a coerência dos padrões regionais. Entretanto, os resultados também 

demonstraram que a regionalização, por si só, não é suficiente para eliminar os vieses 

sistemáticos, os quais permanecem associados, principalmente, à representação do 

balanço de energia à superfície, da umidade do solo, da cobertura vegetal e dos processos 

convectivos, sobretudo em períodos de elevada atividade atmosférica. 

Nesse contexto, a aplicação dos métodos estatísticos de correção de viés 

mostrou-se fundamental. Tanto o ACC quanto o RCP promoveram reduções consistentes 

nos valores de MAE, RMSE e aumentos nos coeficientes de correlação e nos índices de 

eficiência (KGE), indicando melhorias significativas na concordância entre as simulações 

e os dados observados. De modo geral, o método RCP apresentou desempenho superior, 

com maior ampliação das áreas classificadas como “muito bom” e “excelente”, 

especialmente para a temperatura mínima e durante os meses de transição sazonal, quando 

os erros tendem a ser mais pronunciados. 

As análises semestrais reforçaram a dependência sazonal do desempenho dos 

modelos, evidenciando maiores erros no primeiro semestre do ano, período marcado pela 
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atuação da ZCIT e por elevada variabilidade térmica associada a sistemas convectivos. Já 

no segundo semestre, observou-se uma redução relativa dos erros, embora persistam 

discrepâncias regionais, particularmente nas áreas de transição entre floresta, cerrado e 

regiões sob forte influência antrópica. 

A avaliação dos extremos térmicos indicou que os vieses presentes nas 

simulações médias também se refletem nos índices de extremos, afetando a frequência e 

a intensidade de eventos quentes e frios. A aplicação das correções de viés contribuiu 

para uma melhor representação desses extremos, reduzindo distorções na ocorrência de 

noites quentes, dias extremamente quentes e na amplitude térmica diária, o que é 

especialmente relevante para estudos de impactos climáticos. 

Por fim, a análise integrada por meio de técnicas de clusterização e diagramas 

de Taylor, confirmou o ganho progressivo de desempenho entre as diferentes 

configurações avaliadas, com destaque para as simulações regionalizadas e corrigidas, 

que apresentaram maior similaridade estatística em relação às observações, reforçando a 

importância da combinação entre regionalização dinâmica e correção estatística de viés 

como estratégia robusta para a melhoria da qualidade das simulações climáticas na ALB. 

Dessa forma, concluiu-se que, embora persistam desafios associados à 

complexidade climática da ALB, a abordagem adotada neste trabalho representou um 

avanço significativo na redução de erros sistemáticos em simulações de temperatura, 

fornecendo uma base mais confiável para aplicações futuras em estudos de variabilidade 

climática, extremos e impactos ambientais na região. 
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