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RESUMO

CALVETTI, LeonardoPrevisdo hdrometeoroldgica probabilistica na bacia do l&o
Iguacu i PR com os modelos WRF e TopModel011 133 f. Tese (Doutorado)
Instituto de Astronomia, Geofisica e Ciéncias Atmosféricasyersidale de Sao Paulo,
Séo Paulo, 2011

Previsdes probabilisticade precipitacAdoram obtidasa partir de um conjuo de
simulacdes pelanodelo WRFe utilizadas como condicdo de contorno modelo
hidrolégico TopModel para previsdo hidrometeorologica na bacia do Rio Iguagu, no
estado ddParand. Nas simulac6es de cheias, durante o periodo de elevagédo do volume de
precpitacdo, o erro médio arittico do conjunto de previsdes fmienor que cada um

dos menrbros utilizados nesse conjunto, indicando melhor dest@zargunto médio em
relacdo a qualquer previsdo deterministida dissipacdo dosistemas precipitantes,
alguns membros obtém resultados melhores que o conjunto neédémn geral, as
previsdes sdo confluente8s melhores previsbes de precipitacdo com o WRF foram
obtidas com as combinagBes de microfisica Lin et al e convec¢do de Kain Fritsch,
microfisica WSM 5 eonvecc¢ao de Kain Fritsch e simulacdes defasadas em 6 horas. As
simulagfes inicializadas em horarios mais proximos da ocorréncia do fenébmeno néo
garantiram uma melhoria na distribuicdo de precipitacdo na Baaialiacdo do sistema

de previsdo por confiios pelo indice de BrigfiB) e seus termos demonstrou niveis
suficientes de confiabilidade e destreza para ser utilizada na maioria dos eventos de
precipitacéo sobre a bacia do rio Iguacu. Os valores do IB estiveram entre 0,15 e 0,3 com
picos isolados. © valores obtidos para o termo de incerteza estiveram entre 0,1 e 0,25
indicando bons resultados visto que o desejavel é o mais proximo de zero. Nos eventos de
chuva, o termo deonfiabilidadeapresentou valores préximos a 0,2 no periodo da manha

e valoresentre 0,3 e 0,4 no periodo da tarde, com um acréscimo no final da inte@racéo.
indice de acerto foi de 60 % a 90 % durante o periodo de integracéo (48 horas) para o
conjunto médio de previsdes e entre 50 a 80% para a previsao deterministica. Em todos
os horérios de simulagéo o erro de fase foi maior que o erro de amplitude, pussieel
devido aos atrasos da propagacao dos sistemas precipi@nsosde fase e amplitude

foram menores na probabilistica em todo o periodo de integhgsion como na
previsdo de precipitacdo, nas simulacées de vazédo o erro de fase foi muitoumaaior g

erro de amplitude, indicando que o atraso nas previsfes de variacdo da vazéo ainda € o
maior desafio na previsdo hidrometeorologioaservouse que o modelo hidrolégico é
bastante sensivel a previsdo de precipitacdo e, portanto, a melhoria da@eprdeis
vazaoé diretamente proporcional a diminuicdo do erro de fase da previsdo quantitativa de
precipitacéo



ABSTRACT

CALVETTI, LeonardoProbabilistic Hydrometeorological Forecast on Alto Iguacu
Basin with WRF and TopModel Models2011.133 p. Thesis (Ph.D 7 Department of
Atmospheric Sciences, University of Sdo Pagl@l 1.

Probabilisic forecast of precipitatiofrom WRF model simulationsvas used as input in
hydrological TopModel for streamlines forecast in Iguacu Basin, Parana, soBtheiin

The arithmetic error of precipitation ensemble forecast was smaller than each individual
member forecast erron the streamflow increasgtage. It meanghe use ofensemble
forecastwasbetter than any deterministic forecaBut in the down s#amflow stage the
results are confluent and some individual member forecast was better than ensemble.
Simulations using Lin microphysical parameterization and Kain Fritsch, WSM 5 and
Kain Fritsch and 6h lagged obtained the better results of precipitateritee basinThe

use of runs withnitial conditionsnearthe precipitation time did not guarantee better
results in the distribution of precipitation on the basin. The Brier S@@®} of the
ensemble systemiemonstrated that the system is very skillfith valuesbetween 0.15

and 0.3 Both uncertaintyandreliability terms of BS, 0.17 0.25 and 0.20.4, respectively,

were encouraging for use hourly ensemtueecastof precipitation on the watershed.
Ensemble forecast provide high values of hit scdf®6 to 0.9)than deterministic
forecast (0.5 to 0.8) all period ofintegration.Due the delay in the forecasts of the
precipitation systems, the phase error is predominant over amplitude during all time. Both
errors were reduced using the ensenfildtecasts. The phase errors in hydrological were
greater than amplitude such as precipitation forecasts. Thus, for increase streamflow
forecast we should reduced the phase errors in QPF forecasts.
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e radiacdo (RAD) mudam a quantidade de energia livre. Adaptado de Mapes

Figura A.3: llustracdo do funcionamento do modelo de conveccéo deEglis-Janjic.
Reproduzido do programa COMET 2011(www.comet.meted.edu)....130

Figura A.4: llustracdo dos processos de microfisica existentes em alguns esquemas de
parametrizagdo de microfisica do modelo WRF versdo 3. Amveis
representam as quantidades para cada estado fisico e/ou tipo de hidrometeoro:
Qr=8gua de chuva, Qc=8gua de nuvem, Qv =
Qg=graupel e granizo. Obtido do tutorial do modelo WRF verséa.3.138

14



SUMARIO

I [ 011 oo [F o= To H PP PP P PP PPPPPPRPPPPPPP 16
1.1. Histéria da PreviS80 por CONJUNIOS.........ccoeiiiiiiiiiiieeee e e e e eeeeeeeeeaieeaea s vmmmeeeeenees 19
2. ReVISA0 BIblIOGIAfiCa..........uuviiiiiiiiiiiiiceeeiiee ettt 23
2.1. Meétodos de Previs8o por CONJUNTAS .......iiiiieeeeeeeeeeceeeic e e e eeeeeeeevvenne e 23
211. Vet ores de cresci.me.nt.o..(.ABr.ed.. V&8t or so
2.1.2. Vetores SINQUIAIES...........coeiiiiieieeeeieeee et 24
2.1.3. Sistema de Mdltipla assimilag@le dados.............cccveeeeeeiiiimniiiiiieeee e 25
2.1.4. Perturbacdes geradas por Funcdes Ortogonais EmpIBEs..................... 28
2.1.5. Conjuntos com diferentes parametrizagoes fiSiCas...........ccovveeiieaceennne 28
2.1.6. Conjuntos MUIIPIOS......coiiiiiiiiii e emrer e e e e e e e 29
2.2. Sistemas de Previsao por Conjuntos N0 MUndo...........ccccuvvvvimmmnsnnnniiiininnnes 30
2.2. 1. SREF .. e ettt et e e e e e e e e e ettt e e e e e e e as 31
2.2.2. Sistema de Previsédo por Conjuntos do ECMWE...........cccccoiiiiiacnneneennn 32
2.2.3. PEARP. ...t e e e e e e e e e e e e st a e e e e e as 33
2.2.4. Global CPTEC e regional ETA/CPTEC.........uuuiiiiiiiiiiiiieeeiiieiieeeeeee e 34
2.3. Previsdes Hidroldgicas por CONjUNLQ..............ceuvuriumimmmrereeeeiriiriine e e eeeennns 35
3. Dados € MetOdOIOGIAL.........ccoiiiiiiiit e eer e eeees e e e e e e e e e 38
3.1. Area de Estud®d Bacia do RiO IQUAGU.............cueivriueeeeeceemeeeeee e 38
G I - Vo [0 3P 39
3.2.1. Rede de Pluvibmetros sobre a Bacia do Alto IguagUL.............ccceeevvieeeieeeeennnn. 39
3.2.2. Radar Meteoroldgico de Teixeira SOarE®R..........ccoevvvvviiiieeeiicceeeiiiiieeeeeeenn 40
3.2.3. Integracéo das estimativas de préaiffio- SIPREC...............cccccciiiiiv i 43
3.3. Modelo Numérico de Previsdo de Tempo WRE...........ccoviiiiiiicccn e 46
3.4. Modelo Hidroldgico TOPMOUEL.........cevviuieiiiiiii e 52
TR T OF- 1 IR T =] (=T od o] o =T [0 RS 56
36. Diagrama de Conj.u.nt.os....(.Ae.p.s.gr.ama.0.p8
3.7. Indice de Previs&o Probabilistica de ExtremosERP............cccccevevevvieeeeeeenee 59
3.8. indices Estatisticos de DESEMPENKQ.............ceeeeeeeeeeeeeeeeeee e e s eeee s 60
A, RESUITAUOS......eeeeetiiiiiiie e ceeei e s e e e e e e e e e et et aeeea e e e e e eeeeeeeeeeeeeesessssmnmeeeeeeeeennsnsnnnnnn 63
4.1. Elaboracéo do Conjunto de PreviSOeSs...........ceuuvvuuvvimmeeeeeeeeiviiiiiee s e e e s smeens 64
4.2. Analise temporal das incertezas (EpSgramas).........ccuvvereeerrcceeernreeeeeeeesnnneens 66
4.3. Desempenho dos modelos de microfisicamveccao...............ccoeevvvvvevieeeeeeene.. 73
4.4. Distribuicdo espacial das previsdes de precipitagao..............cceeeeevcceeeeeeeeee. A8
4.5. Erro médio aritmético, erro quadratico, indice de Brier e correlacaa............. 87
4.5.1. Erro médio aritmeEtiCQ..........ccooiiiuiiiiiiiieeeisscreeer e e seenre e e e eaeaaeas 87
4.5.2. Indice de Brier e Termos de confiabilidade, resolucéo e incerteza......... 89
4.5.3. Indice dePrevisdo Probabilistica de ExtremdBPE..............c.coeeveevrivieenss! 95
4.5.4. Previsao Probabilistica x Previsdo DeterministiCa.............ccccevvvvveeeeeeeennn. 98

4.6. Uso das previsfes de precipitagdo por conjunto no modelo hidrolégico Top
Model102

5. CONCIUSDBES ...ttt eea ettt e e s emer et e e e e e e as 110
6. Referéncias BiblIOGrafiCas.........ccccoviiiiiiiiiicc e 112
APENDICE A: Modelos de Conveoga MICrofiSICa...........c..viveeveveeieeesresreseeeeeeaeeanen, 116

A.1 Parametrizag8o de CONVECGAD............eeiieuuuieiieene e s st eenenssseeebeseeeeees 116



A.1.1 Parameizacao de Kain FritSCh............coooviiiiiiiiiie e 122

A.1.2. Parametrizag&o de BelBIler-janjic .............oooooiiiiiiieeen e 125
A.1.3. Parametrizacao de GFEIBVENYI.......cccciiiiieeiiiiiiieiiieeee e e 131
A.2. ParametrizaGao de MICrofiSICa.........cciiiiiiiiiiiiceeii e 134

1. Introducéo

A previsdo quantitativa de precipitac@ um dos mais importantes produtos
produzidos pela meteorologia por sgrandeaplicagédo em diversos setores da sociedade.
Dentre as principais aplicacfes destas@mmodelos hidrologicos para previsdo de niveis
de rio, modelos de balanco hidrico parayacaltura, sistemas de previsao de inundacao
urbara e muitas outras aplicacfesté alguns anos atrds a previsdo de precipitacao era
utilizada de modo binario, chuvau naechuva. Esta informacédo embtida com a
previsdo da ocorréncia de fendmenos metégicos sobre a regido de interesse. Por
meio do conhecimento dos fenémenos e dasacteristicagermodindmicas destes
meteorologistas previsores e pesquisadores puderam aperfeicoar os métodos de previsao
distribuindo o progndéstico em categorias que, normalmente, constam de chuva fraca,
moderada, forte e extrema conforme a intensidade tipica da regido ou do prejuido causa
a atividade de interess@ utilizacdo de modelos numéricos de previsdo de tempo
proporcionou ageracdode informacdes quantitativas de precipitacdo, embora com
destreza ainda insuficiente pard@a partedas aplicacbes. Atualmente, sdo utilizados
prognosticos por categoriproduzids por modelosnuméricos de previsdo de tempo
corrigidosou ndo por meteorologistas e, em alguns casos, a precipitacdo quantitativa
diretamente destes modelos.

Os principais desafios da previsdo quantitatdiaas prognéstbs daguantidadele
precipitacdoe do posicionamentoda areade chuva.O primeiro é principalmente
relacionadacom modelos de microfisicade nuvens e o segundo com o posicionamento
dos sistemas meteorologicos, ou seja, codindmicada atmosfera @ qualidade da
condicéao inicial.

Para melhorar o desempenho das previsdassiailacdo de dad@sutilizada para
inserr efeitos locais na analise do modelo de modo a permitir alteragdes na quantidade de

umidade na atmosfera @ustar acirculacdo dos ven$ principalmente no transporte
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vertical de calor e umidade. A assimilagdo de temperatura e vensoaaglichinuir as
superestimativas dos modelos, porém a assimilacdoddes as variaveis juntamente com
precipitacdo é mais importante para reduzir o®sera previsdo quantitativa de
precipitacadPeng, 2004)

A utilizacdo de modelode microfisicacom maior discretizacéo de hidrometeoros e
a quantificacao da distribuicdo de gomgelona nuvem(modelos de 2 momentoger
Apéndice A.2 juntamente com modelos de conveccédo que realizam um melhor consumo
da energia potencial disponivel para a convedsithuvg tém melhorado a quantidade
de precipitacao nos pontos de grade chodebs de mesoescala (Stensrud, JOREsSMo
assim, o excessde parametrizacoes e a dificuldade na medi¢cdo da quantidade exata de
umidade e do transporte de calor para os niveis baixos e médios da troposfera impedem
uma boa previsdo quantitativa.

Embora existam diversos experimentos de simulagdo de nuvens eifaesn
utilizandoos mais diversomodelos de convecc¢éo e microfisica, ndo h&ansenso de
guaisparametrizacdestilizarematé porque os resultados variam ndo s6 de acordo com a
regido simulada, mas variam conforme o tipo de fenémeno ocomiddmite de
precipitacdo e o tempo de acumula¢dankov e Gallus2005 Stensrud et al., 2000
Além disso, acapacidade de geracdo de precipitacdo dos modelos fisicos depende da
interacdo com modelos de camada limite e de superficie para estabelacperteita
sinergia entre os fluxos verticais de calor e massa.

A utilizacdo de duas omnaisprevisfes deterministicas simultaneds € novidade
na area de previsdo meteorologicaetébrologistas previsoreealizam umaanalise de
destrezapor meio doacompanhaméa de desempenho do modelo nos ultimos dias.
Primeiramente senalisaa capacidade do modelo em prever a ocorréncia de fenbmenos
nas diversas escalas como sistemas frontais, cavados e sistemas contzeatbaglir,
verifica-se a previsdo do ciclo diurnpicos maximos e minimos de temperatura, pressao
atmosférica, umidade especifica e campos relatvosculacdo tais como linhas de
corrente e desnergia potencial para convecgdal como o CAPE Depois, é feita a
verificag@o do erro de fase, ou seja,0 modelo esté atrasando oiaatdo determinada
assinatura singtica ou de mesoescAlssim, embora a analise seja subjetiva, ha um
conhecimento desenvolvido ao longo do tempo para a utilizacdo de um conjunto de
previsdes e, portantaym conjunto probabilisticopodera ser facilmente inserido nas

metodologias de previsao de tempo e clima.
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Com o aumeto da capacidade computacional 0 avanco das tecnologias de
comunicacdo entre processadorn@sé possivelrealizar simulacbes em paraleloom
diferertes configuracfes fisicas distintas condicdes iniciais em tempo habil para a
previsdo de tempoperacional Por isso, autilizacdo da previsdo por conjunto € uma
interessante opgao pa@s sistemas operacionaisicrementarem sua capacidade de
determinaéio das incertezas nas previsfes, substituindo a previsdo deterministica por
probabilistica.

No uso deprevisdo deterministica, ndo ha muitas opcoesglab®mraruma deciséo
Séo utilizados de dois ou trés modelos, em geral um ou dois globais e um ou dois
regionais ou de mesoescala e o meteorologista utiliza ou ndo a informacéo do modelo em
funcdo de suanalise do desempenho deste engdodologia adotada em seu instituto de
previsao.

A previsdo por conjunto utilizadiversas simulagbegroporcionando uma
guantidade maior de informagfes que devem ser tratadas por alguma metodologia de
decisdo ou algoritmos de ppsocessamento e visualizacéo.

Conforme varios autoredBB(izza 2006; Krishnamurti, et al. 1999; Lewis, 2005;
Palmer e Hagedorn, 20p6m bom conjato pode ser definido como aquele em que a
previsdo média esteja proxima da observacdo, mesmo que a previsdo de controle (aquela
gue seria a deterministica) e os membros com dispersdo maxima e minima estejam
distantes da observacdo. Seria definido comaaomnjunto 6timo aquele em que todas as
previsdes convergissem para o valor observado. Porém, na pratica estes resultados séo
visto apenas em situacfes de tempo estavel e movimentos lentos da atmosfera.

Em um conjunto ruimKigura1.1), os membros de previsdo sédo confluentes e os
maximos e minimos estédo préximos criando um conjunto com pouca dispersao. Porém, a
previsdo € antagbnica com a observacdo. Este resultadocédépsituacdes em que o
conjunto ndo consegue identificar algum fendmeno como algum vértice de altos niveis ou
cavados de onda curtBleste caso,saprevisdes, embora perturbadas, ndo pagsu
dados iniciais suficientes pacadesenvolvimert de tais circulace$or este motivo,
utilizar um conjunto de previsdo com membrosamdlises defasada&sn até 12pode

melhorar ou até mesmo resolveste tipo de problem&u, et al. 2007)
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Figura 1.1: Grafico esquematicala qualidade dprevies por conjuntos. Na primeil
hipétese o conjunto possui variabilidade suficiente para reproduzir uma pr
correta. Na segunda hip6tese ha uma convergéncia dos membros do conjunto
indicam uma previsao divergenda observacaddaptado de Kalnay (2002).

A prépria melhorara da qualidade daprevisdo quantitativa de precipitac§o
representa um grande desafio para a meteorologia. A previsdo em mesoescala e com
acumulacdes horérias € ainda mais desafiadoraamagesmo tempo, muito importante
para a modelagem hidrolégica de bacias pequenas e médias, além de outras atividades
sécicecondbmicas. Em razdo desta demanda, o presente estudo tem por objetivo analisar e
estudar a previsauworariade precipitacaaitiizando umconjuntode simulacede modo
a prover melhores indices de acerto para previsdes horarias em uma bacia hidrogréfica
média. Os membros do conjunto possuem diferentes configuracbes fisicas e com
condic@es iniciais defasadas de modo a criar um asgpectro de solucdes a fim de

obter resultados proximos da observacao.

1.1. Historia da Previsao por conjuntos

Segundo (Lewis, 2004), me 1951, Eric Eady escreveu no Compéndio de
Meteorologiaque se umaperturbacdeem uma variavel meteorolégigode crescer em

uma taxa exponencial, a margem do erro na previsdo crescera exponencialmente
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enquanto o periodo de previsdo cresce e este possivel erragosbs conhecido se a
previsdo for deterministic&eria necessario combinar previsdo determgaistom um

ramo estatistico, e num senso mais amplo, as questdes seriam expressas em termos de
probabilidades.

O escrito do Sr. Eady coincide com as primeiras previsoes realizadas por modelos
numéricos de previsdo de tempo real@ados Estados Unidos, Rig e Japao.
Enquanto as primeiras previsdes numéricas lideravam o grande crescimento cientifico na
meteorologia na década de 1950, os estudos voltagaaos erros detectados nestas
previsoes.

Em 1951 Charney atribuiincertezas das previsdes asvitaweis deficiéncias e
erros finitos nas condic¢des iniciaMais tarde, em 1963, Lorenz descobriu que o fato da
atmosfera, como qualquer outro sistema dindmico com instabilidades, temmiten |
finito de previsibilidade mesmo se o modelo for perfeito e aglicoes iniciais
conhecidas quase queegralmeng (Kalnay, 2002) Este resultado foi deduzido a partir
de um famoso experimento denominado fAig° meos
modelo e condi¢des iniciais levemente diferentes. Depois dodpededuas semanas de
previsdo,as simulacées apresentaram solucdes diferentes como se tivessem percorrido
trajetorias aleatdriadNo final da década de 50 e inicio de 60, Lorenz utilizou um
computador com 4kb de memoria e uma velocidade de 60 operagfespatosdeara
tornar mais eficiente utilizou programacéo de baixo nivel, ou seja, utilizou a prépria
linguagem de maquina. (computador RoyaMcBee LGP030). O modelo tinha 12
variaveis e os experimentos foram feitos para previsées ndo periddicas porqoeana ép
ndo poderiam ser previstas por métodos estocasticos. Estes experimentos foram
denomi nados eda@istica®@eeviot wesses de equa-»es din
semelhante ao conceito da previsdo probabilistica dos sistemas atuais.

Depois de meseade experimentos e chamadas do servigo de suporte ao computador
para verificar se havia algum problema do equipamento, Lorenz observou que as solugdes
continuavam divergindo aleatoriamente e, assim, publicou o teorema a previsibilidade:
ASi st e ma stemlumdimiteé ¥intd de previsibilidade, e inversamente, sistemas
estaveis sao infinitamente previsiveis, desde que sejam estacionarios ou periodicos. Além
disso, em 1972 Lorenz reviu 0s conceitos da previsibilidade e sumariagortancia da

condicédo im c i al Como: APrevisibilidade: b bater
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poderia gerar um tornado n@ X a.sE8tes resultados impulsionaram os estudos sobre
caos, previsibilidade, previsdo numérica e previsdo por conjuntos.

Os meteorologistas treinado®mio previsores da Universidade de Michigan,
conceituarama previsdo por conjuntosomo uma ponderacdo enties métodos
estocasticos e dindi c 0 s : i o movi ment o i nicia de uma
indeterminacdo, mas uma vez iniciado, o0 movimento seguei aeterministica
(di n©Omi ca) o0 . GeguyndotLenis 12005)leStescdnceito € a primatexracao
entre os sistematinamicose probabilisticosNos experimentos, Epstein ndo utilizava as
variaveisde formadeterministicamas como probabilidadesto € com propriedades
estocésticasJa nesta épocaste trabalho teve apoio do fitsto Internacional de
Meteorologiainteressado em melhorar a destreza das previsdes de tempo.

O experimento de Epstein constou de um sistema de trés equacdes diferenciais ndo
lineares descreve a troca de energia entre o fluxo zonal e duas perturbacbes. Estes
componentes possuiam a forma espectral de modo que as ondas se propagavam, mas com
uma regticdo barotrépica.A inicializacdo do modelo foi realizada com o método
Montecarlo (ver capitulo 1.2.6). Os resultados mostraram que depois de 2 dias a previsao
deterministica teve um erro bastante grande no modo instavel, enquanto que o sistema
dindmico stocastico reproduz a evolucao do sistema até 6 dias.

Na década de 70 e 80, os métodos estocasticos aplicados ceprogassamento
em resultados de modelos numéricos foram amplamente utilizados por possuirem baixo
custo computacional operacional e noelas na qualidade da previsdo da amplitude das
variaveis, principalmente por includaracteristicasegionais aos resultados de modelos
globais, que em geral possuiam resolucao horizontal de 2@Glatm e Lowry 1972
(Wilks 1995)

Na década de 90, os algoritmos de redes neurais se tornaram muito utilizados para
Agari mpar o preditores em sa?2das de model os
sistematicos e erros recorrenf€ Marzban 2003 (Marzban, Sandgathe e Kalnay
2006) E, ainda o avanco da capacidade computacional de supercomputadores permitiu
retornar a idéia de previsbes paralelas e estabelecer operacionalmente sistemas d
previséo por conjuntos como os do EM\(WFolteni, et al. 1996 o do NCERTracton e
Kalnay 1993)

Nesse periodo houve um grande aumento no numero de publicacbes e

implementacbes de previsbes paonjunto, gerando algumas correntes de
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experimentagcaaelacionadas com a perturbacdo dos membhkoprimeira focavana
perturbacdo dinAmica da condig&o inicial, inserindo valores proximos ao desvio padréo
climatolégico nos campos de vento, temperatura ess@io. Assim, 0S membros se
diferenciavam conforme evolucdo da integracdoasl distintas condi¢cdes iniciais
perturbadas.A segunda metodologia corresporaletilizacdo de diversos métodos de
assimilacdo de dados tais como 0os métodos variacionais, filtro de Kalman e interpolacéo
otima. Inicializacbes defasadas ganharam félego com a ideia de melhorar a estimativa
inicial da analise gerando bons resultados err@indo a falta de identificacdo de
assinaturas singticas e de mesoescala. E por fim, a utilizacdo de membros com variagdo
nas parametrizacdes ganhou forca para previsantitativa @ precipitacdo, ja que

volume de chuva é diretamente proporcionatiesempenho dos modelos de microfisica

e conveccdo cumulusAtualmente, os conjuntosdo formados por membros com
perturbacdes dindmicas e fisicas, andlifasadas e diferentes métodos de assimilacéo,
ampliando a gama de solucdesr capitulo 2.2)

O numero de membros de um conjunto também gerou um dilema concorrente:
utilizar o maximo possivel de membros com a mais ampla gama de solucdes ou escolher
um numero de membros com um minimo de destd&zaimeira op¢do normalmente é
utilizada pelos conjun® de modelos multiplos, maximizando a capacidade
computacional por agregar simulacdes de diversos instithtessa filosofia, quanto
maior o numero de modelos nas diferentes escalas e condi¢cdes fisicas, maior a
probabilidade de detec¢do dos fendmenosrablepma aqui é o conjunto médio, pois a
amplitude de solucbes é muito grande e, em geral, € mais Util para determinacédo da
incerteza que para a previsao propriamente Mitsegunda filosofia trata um conjunto
formado por membros de destrezatisticameie relevantes em relacas observacoes.
Preservese, portanto, uma qualidade na previsdo média, porém; spo@éminara
capacidade de deteccédo diminuindo a diversidade de solu¢cdes. Em geral, esta segunda
alternativa utiliza um conjunto com 10 a 20 meosbe a multimodelos utiliza até 50
modelos, dependendo da capacidade computacional.

Atualmente, os centros de meteorologia se preparam para utilizar as previsées por
conjunto de modelos globais wersbes regionais de modelos de mesoescala com o
objetivo deobter previsdes probabilisticas operaciondislificuldade de processamento
ainda gera duvidas entre aumentar a resolu¢cdo de modelos de mesoescala, aumentar o

dominio e utilizar previsées por conjunto.
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2. Revisao Bibliogréfica

2.1. Métodos de Previséao por Conjuntos

A seguir sdo brevementedescritos alguns métodos ddélculo de perturbacdes
utilizadas em condic¢des iniciatks principais sistemage previsdopor conjuntosda
atualidade No presente texto, denomingse perturbacdedisicas quando se utiliza
diferentes parametrizagcfes ou diferentes modelos que atuam diretamentaat#d de
nuvens e conveccdo e perturbacdes dinamicas aquelas associadas a modificacdes no
campo de vento ou pressdo atmosféridatar ainda que, em assimilacdo de dados, a
assimiacao fisica corresponde a insercdo de dados de refletividade de radar ou

irradiancias de satélite que influenciam diretamente a microfisica do modelo.

2.1.1. Vetores de crescimento (fiBred Vectorso)

O m®t odo doe Gh buneae dg enrgbneaa doim#tado pava oloter 0s
vetores de Lyapunov, 0s quais sdo as mais rapidas perturbacfes em crescimento. Estes
vetoresi BV (Bred Vectors) sdo independentes e representam o crescimento das
instabilidades do fluxo. Em &reasdeno fluxo € muito instavel e, portanto, os erros da
previsdo crescem rapidamente, os BV tendem a se alinhar ao longo de subareas de
perturbacdes mais instaveis. Em resumo, os BV correspoadetliferencas entre as
perturbacdes das prevei Em éareas irdsteis de rapido crescimentesse vetores
tendema serindependentes dborizonte da previsdao e da normalimatolégica e
dependem somente do tempo de verificacao.

Neste método o ciclo se inicia com a adicdo de perturbacdes aleatérias a analise,
nas vari&eis temperatura e vento horizontal. Os membros perturbados sao integrados por
2471 48h. A diferenca entre os membros de previséo e a simulacdo de controle é reduzida
a um tamanho que reflete a incerteza nas observadéstss novas perturbacdes séo

aplicadas a uma nova andlise (por exemplo a cada 6h) e o ciclo é répajida 2.1).
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Depois de alguns dias a diferenca entre as simulagbes perturbadas e a de controle é
estabilizada e, portanto, esta diferenca é utilizada nos membros do conjunto. Entdo, cada
pertubacéo é escalonada e adicionada a andlise para criar os membros de previsao.

Este método é utilizado pelo NCEP, US NAVY, india, Africa do Sul e Jap&o.

F
Membro
Perturbado
.* _Controle | )
2 Perturhagan_,'l " * .
: |-"'I.,"' ' Ila;lql-_‘_.'.l- _‘_Id_:u"' ‘I.' =
E X NP & g  PURPTLLE W
= anilizes perturbagio escalonada
l | | | l —
t t#12 t+24 t+36 t+48... Tempo
MNCEP
Figura2l.l l ustra-«o0o do sistema fibreeding

perturbacdes na previsdo por conjunto. Apés adicionar perturbacdes aleatérias a
as diferencas entre a previsé abntrole e as simulagdes perturbadas séo escaloni
adicionadas a uma nova analise. Quando essas diferencas se estabilizam (norr
em 48h) se inicia o sistema de previsdes por conjunto utilizando essas dife
escalonadas na analiskdaptadodo do Comet Prograrm Ensemble Forecast Less:

(www.meted.ucar.edu)

2.1.2. Vetores Singulares

Vetores singulares (VS) sao perturbacdes lineares de uma previsao de controle que
cresce mais rapido den de certo intervalo de tempaophhecido como periodo de
otimizacd9, usando uma norma especifica para medir seu tamanho. Assim como no
NCEP, o periodo de otimizagdo no ECMWF é de 48 horas. Ehrendorfer e Tribbia (1997)
mostraram que para derivar 0s vetores singulares & necessario conhecer a covariancia do
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erro ch andlise, pois os vetores singulares envolgerdentro dos autovetores do periodo
de covariancia do erro da previséo. Isto significa que, se a covariancia do erro da analise
€ conhecida, entdo os vetores singulares sdo as perturbacdes ideais.

As perturbgdest ,-eséodefinidas formalmente pela equacéo:

& (d,0) = &2 1 [28vA(d,0)+ VA - D) o
y

i,
A—ll i=1

ondev;* (d,0) é o iésimo vetor singular de cres@mto entre geriodo d e d+t, N
0 numero deareas A(como o modelo global, sdo calculadas perturbacdes para oito
diferentes regiéesadglobo), N5y € 0 nimero de vetores singulares selecionados para
gerar perttbagdes (atualmente, no ECMWF, efitd em 25), U; e i; B3o coeficientes
amostrados por meio de uma distribuicdo gaussiana,

Assim, a diferenca entre o método utilizado no NC&Rofes crescimenta@ no
ECMWEF é o método de calcular a perturbacéo inicial.

Os vetores singulares identificam perturbacdesndgimo crescimento durante a
um intervalo finito de tempo (tempo de otimizacédo, em geral 48h). Pequenos erros nas
condicdes iniciais irdo amplificar rapidamente os vetores singulares e, portanto, afetardo a
acuracia da previsdo. Os vetores singulares s&angente encontrados em regifes de
forte atividade baroclinica, sendo confinados em energia de pequenas escala na vertical,
na baixa troposfera, ou seja, em regides de convecc¢ao profunda.

2.1.3. Sistema de Multipla assimilacdo de dados

Houtekamer et al. (1996)esenvolveu um sistema baseado num conjunto de
assimilacao de dadosilizando observactes perturbadasr meio de interpolacao 6tima.
A estimativa do erro de cada uma das observacdes assindlealaslada para o sistema
de assimilacdoNeste método asbservacfes sao perturbadas aleatoriamente de acordo
com 0s erros estatisticos (erro médio quadratico maximo). As observacdes séo
introduzidas juntamente com as analises globaisum ciclo de assimilacdo de 6 horas
Como apenas as observacdes sdo pedashaa analise ndo perturbada difere da
perturbada apenas onde existam obsergagdeautor mostrou que o sistartem melhor
desempenho que vetores de crescimento e vetores singulares, embora com um custo

computacional mais elevado.
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Outro método muito éfiente e de relativo baixo custo computacional é o
AENnsembl e K-aH nmkaRkalndy2003).eOr método baseia em estimar um
conjunto de pert ur kkaguerepsesentena covariancia A dopesrosf ei t a
das andlises:

Kk

A ka0 A

O problema estd em estimar os possiveis erros da analise, ou seja, a matriz de
covariancia A, a qual varia no tempo e no espaco dedsdastabilidades do fluxo
atmosfeérico Esses erros ndo sdo contabilizados na maioria dos métodos de assimilacéo
como interpolacao 6tima e AR (Figura2.2).

Para calcular anatriz A sdonecessarias N integracdes, sendo N o nimero de grau
de liberdade do modelo, ou seja, na ordem de M6 célculo do EnKF o nimero de
integracdes € limitado a ordem de 186 funcdo da limitacdo da area de simulacéo.
Atualmente duas aproximag® sao utilizadas para calcular a matriz de erros das analises:
a primeira denominada de perturbacbes das observacgbes, utiliza um conjunto de
assimilacdes de dada®m igual nimero de observacdes e perturbacbes aleatorias. A
segunda aproximacgdo, denominada filtro de minimos quadrados, ndo necessita
perturbar observacbesmas um conjunto de simulagées para obter uma matriz de
covariancia de erros badengo apos, € feita a integracdo do modelo numérico do tempo
para obter a diferenca entre as simulacdes analise de onde serd obtida a matriz

covariancia do erro A.
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A anilise no 3DVAR nio reconhece
os erros do dia

Backgrouhd ~1 0:’50.I.

Ensemble Kalman Filter

A corregao € calculada dentro
e um atrator de pequena

"4 dimensio

Background ~ 10%% g.1.
,,,,, N
Erros do dia

Figura 2.2: Comparacgao entrenusistema 3B/AR e EnKF para obeng&o dos erros n
analise. Enquanto no sistema-3BR o0 erro € obtido pontualmente sem conhece
erros temporais, o métodode EnKre nt a esti mar por mei o
do dia. Adaptado de Kalnay 2003.

(Kalnay, et al. 2007)realizaram uma comparacao com o0 sistema de assimilacao
variacional 4DVAR e o Ensemble Kalman Filter de mgde o ultimo mostroacuéacia
similar ao variacional e com vantagem do tempo de processar@erando frequéncia
das observacdes n&oregular, o crescimento das perturbacdes ndo € linear, o 4DVAR
obtém resultados com menores erros que o sistema ENKF.

Desta forma, os métodos de assimilacdo podem constituir valorosos membros de
previsdo, dado que podem melhorar a condigédo inicial #enedtes casos. Com a
instalacao de sistemas de radar no Brasil, a assimilacao fisica também podera contribuir
como membros de um sistema de previsdo por conjunto, ajudando na previsdo de eventos

sistemas convectivos.
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2.1.4. Perturbacdes geradas por Funcdes Ortogonais Empiricas
- EOF

Desenvolvido por Zhang e Krishnamurt (1998ra simulacdes de furactem
regioes tropicaisy método consiste em gerar perturbacdes nas condicdes iniciais baseado
na analise de componentes principais. O modo mais instavelidp abtpartir do
autovetor cujos coeficientes se amplificam com o temeste caso o maior autovalor. O
método foi utilizado com o0 modelo MCGA da Universidade do estado da Flérida (FSU),
nos Esatdos Unidos e recentemente aplicado ao modelo global COLAICPTE
(Mendonca,2008).

Inicialmente sdo introduzidas pequenas perturbacées no campo de temperatura e
aos componentes horizontais do vento na magnitude igual ao desvio padréo dos erros das
previes. A integracdo é realizada [®& horas com saidas a cada &s diferencas
entre 0s membros perturbados e a previsdo de controle. Em seguida, a analise de EOF é
aplicada para cada série temporal para se obter as pert@hacéescimento rapido, ou
sep 0s vetores associados aos maiores autovalores. Por fierflabgcdes sdo somadas
(subtraidas) da previsdo de controle de modo que o desvio padrdo dessas perturbacdes
seja da mesma ordem das perturbacgdes iniciais. Mend20@ éssertajue o objetivo é
obter direcdes que explicam a maxima quantidade de vaxidwaciqual as previsdes
perturbadas aleatoriamente divergem das previsdes de controle em um periodo de

otimizacdo e em um sentido linear.

2.1.5. Conjuntos com diferentes parametrizacdes fisicas

Em geral os métodos utilizam perturbacdes nas condic¢des iniciais, assumindo que o
crescimentodo erro devidaas deficiéncias dos modelos é pequena comparada com o
crescimento dos erros inicigisalnay, 2003) Como esta hipétese néo vale para boa parte
dos sistemas de mesoesca(&tensrud et al.,, 2000)alguns autores intduziram
perturbacdesliretamente nas parametrizacdes fisicas para simular os possiveis erros na
escala sulgrade.Como existeuma grande variedade de solugbes para conveccao e de
modelosde microfsica, € possivel montar um conjunto com uma gama enorme de

solugcbes sem necessariamente inserir perturbacdes nos modelos fisicos.
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Na versdo 3.2.1 do modelo WRF h& opc¢bes de nuelos de microfisica que
contémvariagcbes na quantidade de subst@mdncluindo neve, granizo e graupel e
modelos mais complexos com previsdo da distribuicdo do numero de concentracdo de
hidrometeoros(ver APENDICE A: Modelos de Conveccdo e MicrofisjcaPara
conveccao esta versdo do WRF possui 5 parametrizagdlesido ajuste de sondageen
transporte vertical de massa.

Em 2004, o sistema de previsdo por conjunto do ECMWF, além de condicfes
iniciais perturbadas, incluimembros deprevisdes condiferentesparametrizacdesde
conveccdo e microfisicgPalmer, 2006) A incorporacdo de multiplos modelos de
microfisica e conveccgdo proporcionarauma melhora na acuricia dos campos de
umidade e volume de precipitacd®xperimentos com conjuntos utilizando membros
com variacbes nos esquemas de microfisica e convqugéiiziram erros meédios
quadraticos menores e um maior indice de aemrteventosie chuvaintensa(Chien,

Liu e Jou 2006k aé mesmo pardiferentestipos de precipitacd¢Wandishin, et al.
2005)

Utilizar diversas parametriza¢cdes fisicas em conjunto com membros de condicbes
iniciais defasdas ou perturbadas e mdiltiplos modelos numéré&asna inteessante
opcédo para aprimorar o sistema de previséiésn disso, é uma solucéo para a davida de
gual melhor combinacao de parametrizacdes a ser utilizada em modelos operacionais. Em
geral,ndo é possivel decidir quaimelhorcombinacéo dparametrizacdepelos indices
de desempenho, pois hd uma grande variacdo conforme o evento meteoroldgico, regido

do dominio, estacdo do ano e condic¢des iniciais.

2.1.6. Conjuntos Multiplos

A idéia de conjuntos multiplos é utilizar todos os tipos de conjuntos e modelos a
fim de explorar o maximo possivel das perturbacfes gepma®ndi¢cdes iniciaicom
erros aleatériosu parametrizacdes fisicas. Em geral, o conjunto multiplo utiliza modelos
de varios centros de previséo.

Uma idéia bastante difundida é utilizar uma regress@ar mdultipla para cada
variavel e nivel dos modelos afim de dar pesos aos modelos conforme o histérico
comparativo utilizando o método dos minimos quadrados nas diferencas entre as
previsdes e as analisg&ishnamurti, et al1999) O superconjunto pode ser obtido com
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multiplos modelos ou mudltiplas resolucdesrizontais e verticais e também modelos
acoplados atmosfes@ceano.

No Brasil o MASTER super ensemble utiliza diversos modelos globais (ECMWF,
NCEP, CPTEC,UKMO, JM e CMS) e regionais (ETA,BRAMS,MBAR, MM5 e ARPS)
nas suas varias configuracdes de resolucdo, parametrizacdes fisicas e assimilacdo de
dados(Dias e Moreira, 2003Paraequilibrar a previsdde 40 membrq sistemautiliza
uma ponderacao pelo erro médio quadraticemocao prévia do viedualizado para os
ultimos 15 dias

Nessa técnica, além da disponibilidade de varios modelos e uma granddagleant
de armazenamento para tedas saidade modeloshd uma complédade inerente as
diversas escalas envolvidas. Por exemplo, no super conjunimehaorrecdo estatistica
(remocdo de viés) das previsdes de modelos em uma determinada localidadeuomae ha
estacdo meteorologic@orém,a resolucdo dos modelos vada 5 km a 100 km e a
escala temporatle 1h a 6h. Portanto, s erros de interpolacadevido aescala espacial
podem interferir na calibracdo do conjunto e confundir a analise da incerteza dos modelos.
Por isso, estes sistemamiltiescala e multhodelospodemser melhoraproveitados em
sistemas operacionais para previsdes de fenbmenos na escala sinética e mesogama

circulacbes atmosféricas importantes no escoamento da troposfera.

2.2. Sistemas de Previsao por Conjuntos no Mundo

A seguir sdo desitos alguns sistemas de previsdo por conjuntos que iniciaram de
forma operacional a utilizacdo de multiplas previsdes de uma forma organizada. Embora
estejam aqyios métodos mais conhecidmsa comunidade cientifica brasileira em 2011,

h& uma variedade desg#mas em testem estudonasuniversidades, centros de pesquisa
e ceitros regionais de nmorologia no Brasil e no mundo, com grande variedade de
escalas de tempo e espago e também com distintos objetivos de previsdo como eventos

severos ou precipitac@antitativa.
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2.2.1. SREF

O sistema de previsdo por conjuntos de curto prazo SREF (sigla em inglés para
ASh-Bahge Ensembl e Forecast o) f ol desenvol v
Tempestades da NOAA (Storm Prediction Cenrt&PC/NOAA) nos EUA em 1995 e
implementado operacionalmente em 2001 (Du et al., 2009). Iniciou com 10 membros do
modelo regional ETAcom modelo de conveccao Belflller-Janjic, em 2003 foi
incorporado membros com esquema de conveccao de Kain Fritsch e em 20684 outr
membros com maiparametrizacdes fisicas foram adicionadas. Em ,28€8ISmembros
de previsdo oriundos de rodadas do modelo Y¢BiR diferentes esquemas de convecgao
e microfisicaforam adicionados ao sistema.

Em 2009, o sistema foi atualizado substituksgécalguns mebros do modelo ETA
pelo modelo WRF ficando constituido dos seguintes membros: 3 com modelo ETA com
conveccao de Betidliller-Janjic, 3 ETA / Kain Fritsch, 3 membros com modelo RSM e
microfisica de Ferrier, 3 membros com modelo RSM e microfisica de Zheam 5
versdo NMM do WRF e 5 membros com a versao ARW do WRF. As variacbes dos
membros com mesma configuracdo estdo na condicdo inicial e fronteiras que utilizam
membros perturbados do modelo global GFS/GBNSI, et al. 2008)Além disso, as
saidas passaram a ser horarias e com horizonte de previsdo estendida até 87 horas e
incluidos algoritmos para geracdo de campos de refletividade e determinacdo de
trajetérias de ciclones tropicais.

O sistema disponibiliza além das vari&eobmumente utilizadas para previsao,
alguns indices como CAPE, parametros de formacdo de tornados e derechos,
probabilidade condicional de formacédo de conveccgdo, potencial de formacdo de
tempestades e supercélulas, helicidade e outros.
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2.2.2. Sistema de Previséo por Conjuntos do ECMWF

O sistema de previsédo por conjuntos do Centro Europeu para previsdo de médio
prazo [l E P-SEnsemble Prediction System from ECMWF (European Centre for
MediumRange We at h e g unfoonuete de previsjes aoh o modgitmbal
ECMWEF com o olgtivo de gerar uma funcéo de distribuicdo de probabilidade do estado
da atmosfergBuizza 2006)

Cada membro do conjung é construido a partir das analisggizando o método

de perturbacédo de vetarsingularegltem 2.1.2.), podendo ser sumarizado como:

mhe o™ = mhe 23
e derivando em relagdo ao tempo:
— o6 Qf U ol 2-4

onde A e P’ representam a contribuicdo da equacdo de tendéncia dos processos

fisicos parametrizados ou néa@s perturbacdes sado calculadas pela eqRatao

A ideia é que ® vetores singulares identifiguemerturbacdes de maximo
crescimento durante um finito intervalo tenpqg denominado intervalo de otimizacéo
Pequenos erros nas condi¢des iniciais aodalzgdirecdo desdeetores sao amplificados
mais rapidamente e, portanto, afetaria a acuracia da preMs&nalmente, os vetores
singulares estao localizados emiées de forte atividade baraulia ou barotropica. No
periodo inicial a energia fica coentrada em pequena escala na baixa troposfera e,
durante o periodo de otimizacdo, h4 um crescimento desses \aioregropagacao
vertical.

Com a atualizacdo em 2010, o sistema de previsdo por conjuntos do ECMWF
possui 50 membros perturbados e um derotmtcom resolucdo horizontal de T639
(aproximadamente 32 km) nos 10 primeiros dias e de T319(~63 km) até 30 dias, sendo

gue ambos sao integrados com 62 niveis na vertical.
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2.2.3. PEARP

O método PEARP (sigla emfrancésit Pr ®v i si on Ensembl e

combinacédo de métodos de perturbagéwetores de crescimentatilizado no NCEP e
de vetores singulares, utilizado no ECMWHgura 2.3) e conta atualmente coBv

membros de previsao com res@adhorizontal de 15 km

T Previsao 3 dias |
Analise de controle + pert
. Bred mode 45-Dias de Previsio
s ° { +
® . . SVs Analise
7] ] ] ] pertwbada
6. Analise de +
o-.. ®. oo ] SVs
s controle ?
N e b : :
e o : : Analise
. T . PHYS 8 perturbada
Analise de controle — pert. -< ._Plrllfai_ ..... . 45-Dias de Previsiio
! ! ! > \._PHlS’__ g
Dia N Dia N+1 Dia N+2 Tempo | _

T L

Figura 2.3: llustracdo doconjunto de previsdo PEARP utilizém o modelo numérict
ARPEGE da Mteofrance Os pontos verdes correspondem aos membros pertur
pela combina-«0 com o0s m®todos #ApGsa
perturbacdo, os membros sdo divididos emukcdes com diversas parametrizac
fisicas.Adaptadode (Hagel 2009)

ARPe

Os membros inicializados com as perturbaces séo integrados utilizando diferentes

parametrizacbes fiss de modo que o0s membros possu@aracteristicas de

perturbacdes dindmicasde perturbacdes fisica®s membros de previsdo sao rodados

com oito diferentes parametrizacdes de conveccao e microfisica gerantiiah 34
membros de previsdo com previsdes para 60 horas.

Recentemente,sanembros dasistema Pearp do ECMWHFforam utilizados como
condicao inicial para formar o sistema de previsao por conjuntos em mesdédadala
Laef (Wang, et al. 2011)Este sistma, além das condi¢des iniciais, possui mu@spl

parametrizacfes fisicas e uma técnica que gera perturbacdes a partir do modelo de

superficie, gerando diversas anadlisess dfluxos @& superficie como fonte das

perturbacdes no modelo.
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2.2.4. Global CPTEC e regional ETA/CPTEC

O sistema de previsdo por corjos do modelo global Cptec utiliza o método
baseado em fun¢Bes ortogonais empiricas EOF (ver capitulo 2.1.4) para calcular as
perturbacdes aleatérias nas condicdes iniciais do mod&ld&zC (Mendonca e Bonati,

2009). As perturbacdes sdo geradas nos campoésntperatura e vento e recentemente

no campo de umidade especifica e pressdo atmosférica. Como as instabilidades em
latitudes médias s@o preponderantemente devido a instabilidade dindmica e nos tropicos

por processos fisicos, Mendonca e Bonati (20093ideraram aplicacéo de perturbacdes

em diferentes regides do globo. Neste estudo os resultados mostraram que as

perturbacdes no campo de pressdo e umidade produziram perturbagdes com crescimento
mais rapido ques perturbacdes feitas nuEmMp® de temperatra e vento.

Atualmente o conjunto possui fdembroscom perturbacdes nas condicdes iniciais
nos campos de temperatura, vento e umidade espedificaambém uma rodada de
controle, deterministica, para comparacdo de desempenho. Todos os membros e o
contole realizam previsdes para dtb dias. Testes com condi¢Oes inisiaefasadas
foram realizadas obtendo melhariaprincipalmenteno espalhamento das previsdes
(Ribas Machado et al., 201®@wu seja, as andlises em horarios proximos podem conter
di ferente acur8cia em obter a fiatmosfera ve.l

O sistema de previsdo por conjuntos do ETA tmlntegra previsdes perturbadas
nas condicdes iniciais e perturbacdes na fisica do modelo. As perturbacfes nas condicdes
iniciais sdo aquelas realizadas modelo global por meio do método de funcdes
ortogonais empiricas descrito no capitulo 2.1.4.

Dos 15 membros gerados pelo modelo glolRTEC é realizad uma analise de
Aclustero com base no algoritmo de vari ©nc
geotencial em 500 hPa. Dessa andl&#o obtidos quatragrupamentos que seréo 0s
membros com condicdo inicial perturbadas para o modelo ETA. Adicionalmente, foram
realizados estudos para perturbar o campo de umidade espdeificgpriomodeloETA,
resutando em mais 5 membros (Bustamante, 2009). Os membros de previsdo com
perturbacdes fisicas sédo resultantes modificacbes em parametros dosdelos de
conveccdo e de superficie. Os parametros modificadasos@eéficit de pressdo de
saturacaocoeficiene de estabilidade tempo de ajuste no esquema Batiler-Janjic,

funcao de disparo, formulacdo do fluxo de massa e fechamento no esquema de conveccao
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Kain Fritsch,parametros do célculo de velocidade de friccdo e fator C da equacgéo de
rugosidade térmicao modelo de superficie NOAH.

Os resultados indicam que o crescimento do erro médio quadraticaonjuntoé
menor que em uma previsdo deterministica, com uma pequena vantagem para as

simulagfes que utilizaram perturbacdes fisicas e perturbacées po damamidade.

2.3. Previsdes Hidroldgicas por Conjunto

As previsdes hidrolégicas por conjungdo estudadasop muitos autoregpara
diminuir os erros na previsdo de vazdo, em espedatrros de fasee incluir o
componente de incerteza nos sistemas operais(Franz et al., 2003; Hopson e Webster,
2010; Hou et al., 2009; Vrugt e Robinson, 200Y construcao e a estratégia conjunto
variam conforme o periodo de previséworario, didrioou sazonais)no tipo de modelos
(pontuais,distribuidose semiditribuidog e na previsdo dprecipitacdoutilizada como
condicdo de contorn® conjunto de simulacdo hidrolégipade ser configurado a partir
de diferentes modelosu distintasparametrizagcbes de modo que cada membro possa
capturar alguns aspectos hidrolégicos tais como o fluxo médio, picos de cheias e flluxos
deficitariose estiagensE um modo bayesiano, os membros podem estar contidos no
conjunto com pesos diferentdstermirados a partir da climatolog{®uan, et al. 2007 ;

Vrugt e Robinson, 2007). E, ainda, estes membros podem utilizar a mesma condigéo de
contorno, ou seja, 0 mesmo cendrio de precipitacdo, ou patiferientes valores
oriundos de um conjuniie previsdo dprecipitacao.

Na modelagem hidrolégica hd uma grande variedade de modelos com fundamentos
distintos e, em muitos casosgcom resultados similares. Modelos estocasticos, redes
neur ai s, model os f 2 s i cdissihuidanainbe $do compadtbsu z zy 0 e
para bacias como o rio Iguacu (Guilhon et al., 2007), de modo que a utilizacdo de um
conjunto multimodelo € uma solucao interesspata previsdes probabilisticas de vazéo.

Poresses motivos, somado ao baixo custo computaciamabntrario da prasao
de precipitacdo, os conjuntos de previsdo de vazdo sdo obtidos na maioria por
multimodelos, onde cada membro € um tipo de modelo, variando em estocastico,
dindmico, distribuido ou com diferentes caracteristicas de propagacao superficial da &gua
(Bohnet al., 2010
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Com o avancgo das pesquisas em previsdo quantitativa de precipib&g@mjuntos,

a utilizacdo deliversos cendrios de chuva derivados destes sissstasnowma oOtima
opc¢ao para a configuracdo de um conjunto hidrologicenelhor destrea do conjunto
meédio e as incertezas inerentes as simulagéeshuva podem ser agregadas aos sistemas
hidroldgicos, obtendo melhor qualidade na informacéo final da variagdo do nivel de rios
(Hopson e Webster, 2010).

Segunto(Leilte e Rotunno Filho 2006x entrada da informacéo de precipitacdo de
baixa acuracia pode ser prejudicial nas primeiras horas de simulacédo de vazao (até 24h),
mas em geralpara meédio e longo prazo, todo o tipo de informac&o com indice de acerto
acima de 50 % resulta em simulagBes melhores que qualquertipat de cenério
utilizado, sejapersisténcia ou climatologi&egundo o autor ha umexisténcia de um
limite superiorde erro na previsdo de precipitacdo, a partir do qual ndo compensa a sua
utilizacdo na previsdo hidrologica em curtos horizontes (até 24 h). A andlise da associacao
permite afirmar que o modelo exiggudidade na previsdo de precipitagdo para curtos
horizantes de previsdo de vazao, baixa exigéncia para longos horizontes e exigéncia nula para
horizontes intermediariosEm suma a qualidade da previsdo de vazdo € diretamente
proporcional a destreza das previsdes de precipitacao.

Na hidrometeorologia operaciain os erros de fase, normalmente associados aos
atrasos nas previsdes de aumento do nivel de rio, sdo diretamente propoecio@ais
previsdo da fonacdo de sistemas precipitant@s de uma previsdo com defasagem na
propagacédo de sistemas. A precipitada rio Iguacu, situado ao sul do Paran4, é derivada
da propagacédo de sistemas frontais, de linhas de instabilidade e sistemas convectivos. Se, por
um lado a previsdo da propagacao € mais facil que a formacdo degémneedinariaa
dificuldade do progbstico da velocidade e trajetdria dos sistemas € ainda um grande desafio
para a meteorologia. E mais, a propagacéo dos eventos néo € linear e depende da formacao de
novos nucleos de conveccédo a frente do eixo de sistemas frontais e linhas de instabilidade
por isso, a mudanca de direcdo desses fendbmenos pode significar um falso alarme ou total
erro de previsdo de chuva para uma bacia hidrogréfica média, como a do rio Iguagu.

Como fator limitante ao uso de previsdes de precipitacdo em modelos hidrolégicos
esta a diferenca de resolucdo entre os modelos meteorolégicos e hidrolégicos, e muitas
vezes se faz necessario utilizar uma ferramenta estocastica para diminir a escala da
entrada de dados com o objetivo de manter a estrutura das distribuicdo de precipitacao
(Brussolo et al., 2009).
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Utilizando modelo hidroldgico distribuido Noah com previs6es de chuva do modelo
GFS, (Hou, et al. 2009emonstraram queapa riosde vaz&o entrés5 e 500 s a
previsdoé util até sete dias e para rios com vazao acima de &J0arprevisdo mostrou
se confiavel até a segunda semarnfss previsdes por conjunto do GFS, denominado
GEFS (AGI obal Ensembl e For ecast hiddopgidcoe mo) ,
produziram menores erros nas previsdes de vazao do que simulagdes individuais, além de
prover a variavel incerteza para cada evento de cheia.

Sistemas operacionais de previsdo de vazao por conjuntos estdo gradativamente
sendo implementados deodo a fornecer uma gama de simulacdes e dados de incertezas
diariamente. O ESP (Ensemble Streamflow Prediction) do Servico Nacional de Previsao
de Tempo dos EUAUtiliza o modelo hidrolégico Sacramento com diversos tipos de
dados de entrada conforme a climatologia, simulando analogos, ou seja, que eventos do
passado possam ocorrer no futuro. Os membros do congantespondem aada
simulacdo do modelo com difetes dados de entra{faranz, et al. 2003)

A partir destes avancos, acreest que em breve sistemas hidrometeoroldgicos
por conjuntos sejamtilizados acopladoincertezas meteorolégicasmas incertezas de
propagacdo dagéia na superficieedbacias hidrogréaficas, doravante proporcionen a
geracdo demultiplos cendrios progndsticde vazao, com um aumentmsificativo na
informacdo para andlise e decisd@® meteorologistas e hidrélogos responséaveis pela

previsdo em salate situacao e emergéncia.
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3. Dados e Metodologia

3.1. Areade Estudo i Bacia do Rio Iguacu

A bacia do Alto Iguaclé caracterizada pela Regido Metropolitana de Curitiba
(RMC) em sua parte mais elevada, onde nasce o0 Rio Iguacu, e diverkasiagbcom
area de 24 mil kfmatéo municipio de Unido da Vitéria na fronteira com Santa Catarina..
A topografia é de planalt@om maiores inclinagdes na fronteira com Santa Qatayi
proximo a Unido da Vitorigrigura3.1). Exceto a regido urbana da RMC, a bacia do Alto
Ilguagu possui um misto de vegetacao de floresta e areas de agricultura, principalmente de
fruticultura e cultvo da ervamate. O escoamento nas sadrias do Alto Iguacu € do tipo
natural, ou seja, ndo ha operacdes de comportas, barragens ou reservatorios artificiais que
interceptem ou alterem o fluxo dos rios na bacia.

Diversos eventos de cheias e inundacdesrex@n nos ultimos ano§l983,
1992,1997, 2005, 2007 e 20l@pusandoprejuizos a populacdo dos municipios
localizados ao longo do Riougcu, sendo que em dois eventos, 1983 e 188, de 70%

da populacgéo das cidades de Unido da Vitoria e Porto Uni@dd¢Batingida.
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Figura 3.1: Topografia do Parana e Santa Catarina e contorno da bacia do Rio
(linha vermelha)O Rio Iguacu nasce no leste do Parama Curitiba e desagua no Ri
Paranéa cidade d Foz do Iguagu, com uma extenséo de 910 km.
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Figura 3.2: Distribuicdo das estacdes meteoroldgicas e hidroldgicas telemétric
Paran& e area de cobertura do radar no modo quantitativo (circulo). Em laranja
subbacias sobre o Rio Iguacu onde as analises deste trabalho foram realizada
area, o eszTamento € totalmente natural, sem represamento.

3.2. Dados

3.2.1.Rede de Pluviémetros sobre a Bacia do Alto Iguacu

Sobre a bacia do Alto Iguacu existem 32 pluvibmetros instalados em estacoes
meteorolégicas e hidrolégicatos institutos SIMEPAR, COPEL, INMET, RAM e
Instituto das Aguas do Parar@s sensores s&o do tipocamba, com resolugdo de 0,2
mm e acurécia de 0,5% a 30 mh®2 % a 120 mnih

Considerando uma &rea de 24 0007 knconsidersse que cespagamento médio

entre pluvibmetros é de 27 ks pluvémetros sdo automaticos e as acumulacdes séo de
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15 minutos e de 1 hora conforme a data de obtencdo do Fadoa pesquisa foram
utilizadas acumul a-»es de 1 hora, considera
at ® hh: 230 éadhora de,acumulagde enhnhorario universal UTC.

A densidade de pluvidmetrésmaiorna Regido Metropolitana de Curitib&jdura

3.3figura 3.3) e os demais séo distribuidos em municipimsafluentes do rio Iguagu.
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Figura 3.3: Rede de Pluvibmetros na area de estbdaja do Alto Iguacu. A maic
distribuicdo de pluvidmetros ocorre na Regido Metropolitana de Curitiba.

3.2.2.Radar Meteorolégico de Teixeira Soares - PR

O radar meteoroldgico Doppler do SIMEPARdura3.4), instalado no municipio
de Teixeira Soares, é utilizado desde 1997 para o monitoramento de tempestades e
precipitacdo no ParanAtualmente séo realizados ddiigos de varreduras-igura3.5), a
de 200 km de alcance e 480 km. A primeira monitora a regiao leste, central e sul do
Paran&aom varredurasm 14 elevacfe§-igura3.6) e a de 480 km cobre todo o Parana e

parte dos estados vizinhos com uma varredura a elevacao de 0°.

O radar € banda S, ou seja, a onda eletromagnética € emitida com comprimento de

ondal de 10 cm,0 que possibilita a diminuicdo geoblemas de atenuacéo do sinal
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guando comparados cdmanda Cl(= 5 cm) ebandaX (I = 3 cm). UtilizaPRF dual com

velocidaderadialmaximadetectavesem ambiguidade de 40 ths

O modo de operacao atual inclui duas rotinas: uma varredura d Sadimutos
com alcance de 480 km e uma suite com 14 varreduras (14 elevac¢despanoautds
com alcance de 200 krRara a estimativde precipitacdo é utilizado apenas o campo de
200km por possuir 14 elevacdes permitindo realizar CAPPI de 3 km.

N

A0

Figura 3.4: Fotos do Radar Meteorolégico Doppler do SIMEPAR em Teixeira Soares
fotos, a torre (esquerda), antena de 8 m de diametro (direita superior)
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Figura 3.5. Area de cobertura do Radar Meteorologico Doppler do SIMEPAF
Teixeira Soares. O circulo azul representa a area de 200 km de raio em relacao &
Nesse alcance sdo varreduras em 360° em 14 elevacdes. O circulo verde repi
varredura de vigilaria em 360 ° com 480 km de raio e uma elevacédo a 0 °.
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Figura 3.6: llustracdo da trajetoria dos feixes de energia eletromagnética emitido
Radar Doppler de Teixeira Soares considerando a refragdo em uma atmosfera ar
rotina atual de operacéao o alcance do radar é de 200 km e 14 elevacdes da anten
18 2 Na figura o Radar esta posicionado na altitude O e range 0 (canto esquerdo in

3.2.3.Integracao das estimativas de precipitacdo - SIPREC

Para realizar a comparacdo das previsdes de precipitacdo geradas pelo conjunto,
foram utilizadas estimativas dehuva geradas pela integracdo de dados da rede de
pluvibmetros , radar e satélite (SIPREC). A utilizacdo do SIPREC foi fundamental para
inserir estimativas espaciais de chuva, pois algumabatibs possuem apenas um ou
dois pluvibmetros, o que pode commeter a estimativa do volume total de &agua
precipitada sobre a area total da-balsia. Comparacdes entre precipitacao por rede de
pluvibmetros e estivas por radar e satélite e integracao sao descrif@sleatti et al.

2009 eCalvettiet al.2003).
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As estimativas de precipitacéo padar foram geradas a partir @dacaoZR de:
Z=aR’

3-1

onde Zé a refletividade em dB#o pixel | medida pelo radar meteorolégico, R a
precipitacdo em mnihmedida pelo pluviémetro k sob o pixelaeb sdo as constantes
da réacdo ZR. A constantes utilizadas na relacado @Ram a de Marshal e Palmer
(1948), senda =200e b =1,6.

A relacdo ZR de MarshaRalmer € a mais tradicional e utilizada em diversos tipos
de aplicacbes. Em geral, esta relacdo proporciona bons resultados para precipitacdo de
baixa intenglade e tamém para a maioria datuvas derivadas de nuvens estratif@me
(com refletividade de até 35 dBZ).problema desta relacdo ZR estd em valores elevados
de refletividade, acima de 55 dBZ, pois as estimativas tendem a ser muito diferentes
daquelas observadass pluviometros. Por isso, a correcao pela rede de pluvibmetros é
muito importante para precipitagdes de nuvens convectivas de grande desenvolvimento
vertical. Para eliminar este problema, foi realizadocontede valores horarios acima de
105 mmHt, porse considerar muito acima do valor obtido pela rede de pluvidmetros.

A precipitacdo por radar integrada com rede de pluvidmetros foi obtida a partir da
andlise objetiva estatistica (Pereira Filho, 2008He o valor final depende da diferenca
climatolégica entre os dados de radar e pluvibmetros:

~
€

0 CMQ 0 W Q 0 B Q 0w Q

32

onde Pa(xy;) € precipitacdo integradatreradar e rede de pluvibmetros, Rif) €
a estimativa por radaro ponto de grade Rg(x,Yyx) € aprecipitacdo do pluvibmetro k,
Pr(x.Yyx) € a precipitacdo estimada por radar no ponto do pluvidmetro;k & avpeso
dado a diferenca entre precipitacdo por pluvibmetro e por radar. O peso € calculado para
todos os pontosy¥k num sensode representaa diferenca média entre a precipitacdo
estimadapor radar eanedida pompluvidmetros Este peso sera utilizado, portargara 0os
demais pontos de grade onde ndo ha medi¢cbeglpaibmetros.

Para os dados da redemaviémetrosse utilizou 0 método Natigl (Watson, 1994)
gue obtém os valores a partir de pontos vizinhos naturais produzindo uma superficie com

inclinacdo continua e, por isso, pressupbe uma boa aceitacdo de dadgsdde
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crescimentoNeste método, o valor de precipitagfice for muito supéor aos vizinhos
seré considerado como um pico e ndo sera suavizado, como na maioria das interpolacdes.
Os dados sao interpolados para uma grade regular (mesmo espacamento em x e y) e com
a mesma resolucao (1km x 1km) que os dados de radar.

As estimativas por satélite foram obtidas pela aplicacdo da técnica CST,
I convectivestratiform technique , em dados de temperatura de brilho de imagens de
satélite geoestacionario GOES 13. A técnica CST separa para cada pixel em chuva
convectiva e estratiformeonforme o valor de temperatura de brilho e da geometria dos
pixels vizinhos (Adler e Negri 20000 método elimina nuvens cirrus por meio da
verificagdo da geometria dos pixels vizinhd%ara precipitagdo convectiva o valor
parametrizado € de 18mm e etoame de 2.5 mm, obtidos climatologicamente. A
integracdo das estimativas por satélite e dados da rede de pluvibmetros foi realizada pelo
mesmo meétodo utilizado no rad&gacad-2).

Para a integracdo das estimativas de radar e satélite jA combinadas com os dados da
rede de pluvibmetrgsfoi utilizada a ponderacdo pela diferenca entre cada uma das

integracdes e o valor observado no pluvibmetro (Pereira Filho):2003

0 FECYH HE 0 FECH HE

L a7AQ v B

3-3
Onde Pr(i,j)é a estimativa de precipitacdo por radar, Er(i,j)=Pi(ifyo(i,j) é o erro
estimado da precipitacdo de radar, Ps(i,j)) € a estimativa por satélite e Es(i,j)¥Ps(i,))
Pso(i,j) € o erro estimado @eecipitacdo por de satélite.
A ideia é ponderar os valores a partir das diferencas entre radar ou satélite e os
respectivos valores de pluvibmetros. Desta forma, priegzsempre a melhor estimativa

em relacdo a rede de pluvibmetros.
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3.3. Modelo Numérico de Previsdo de Tempo WRF

O WREF, sigla obti daveather and ReseamlaForeqagiing® ® @ m
modelo deprevisdo numéricaedtempo desenvolvido nGentro Nacional de Pesquisas
Atmosféricas dos Estados Unidos (NCARlational Center for Atmospheric Research)
com um conceito denificar necessidades de pesquisaeesdrvigcos operacionais de
meteorologiaem diversas escalas de tempo e esp@gira caracteristica importante é
gue pela opcao de equacOes-hdiyostaticas pode settilizado para simulagdes locais
até escala sindticaExistem versdes especificas para previsdo de furacdes, rodadas
globais e Byuns experimentoem micrometeorologia. Por exempfmara prospeccéo de
ventosfavoraveisa geracdo denergia edlicautiliza-se o acoplamentdo WRFcom os
model os de alt2zssima resol u-«o mudE®n. (do i di
Portanto, o modelo pode ser utilizado para simulacdes locais com resolucéo horizontal de

alguns metros até dominio global.

O cadigo foi escritem forran com rotinas em C, pearl e shell. Parte do codigo foi
aproveitado do modelo MM5 e algumas fungbes do ARPS. A grande vantagem em
relacdo asseus antecessorés a estruturacdo baseada em engenharia de software, tendo
por objetivo a maior velocidedde processamento e facilidades de manipulacdo e

instalacdo para usuarios do mundo todo.

Para facilitar a configuracdo do modelo foi desenvolvida uma interface grafica
(GUI) denominada WRF Portal (www.wrfportal.org) na linguagem de programacéao Java.
A pattir da pagina de internet pode instalar ou simplesmente executar um programa de
auxilio a configuracdo do WRF a partir de qualquer sistema operacional. O WRF Portal
pode inclusive ser executado na plataformvdlindows ou MACcom conexdao a um
servidorLinux onde o modelo WRF sera executado. Por meio do portalggodslizar a
compilacdo e testes com o modelo e configurar: area de dominio, resolu¢cédo horizontal e
vertical do modelo, grades aninhadas, projecdo de mapa, parametrizagbes, determinar
densidadedos niveis verticais e especificar diretorios das rodadas e arquivos de
condicdes de contorno. De qualquer forma, o modelo pode ser configurado também por

meio de um arquivo "namelist.input" onde s&o colocadas todas as opg¢oes.
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O modelo WRF tem uma sequénclégica Figura 3.7) para insercao e
processamento de dados de modo periférico ao seu ppobporcionandm uso para

multiplos propoésitosEsta dvidido em quatro partes principais:

10rganizagéo de dados externos

TPréprocessamento- WPS (WRF Preprocessing Systemincluindo
Assimilacédo de dadd$VRF Var) e OBSGRID

TNucleo dindmice termodinamice ARW

TPOsprocessamento e Visualizagao

Dados Pré Modelo WRF Péds
Externos Processamento Processamento
e visualizagao

Dados Obs
Iternativos

-»={ VAPOR

Dados idealizados
2D: montanha,Ll, briza

| 3D: supercélula, LES, NCL
ondas baroclinicas, -
Dados Obs. ¢ ¢ Mg!

Padrio Global: forgante suarez
1
WRF ARWpost
OBSGRID var Bl Grads/ivis5D
Dados
i WPP
Topogratia T v T 1 Grads/
gempak

Dados Reais Nucleo do modelo

WPS Inicializag 4o ARW RIP4
Dados
Contorno
e fronteira
GFS,RUC,NAM, MET
NNRP,AGRMET

Figura 3.7: Diagrama de funcionamento do modelo WRFmodelo édividido em 4
principais grupos:organizacdo e preparacdo de dados exterpsprocessamentc
nucleo do modele pdsprocessamento.
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WPS

O WPS sigla de WRF Prgrocessamentoprepara os dados de contorno

(normalmente modelo global) e dados de caracteristicas de terreno tais como topografia,

vegetacao, uso e cobertura de soleaiza ainterpolacdo de dadaweteorologicos. A

seguir algumadas principais funcionalidades do WPS:

il
il

Definicdo do dominio da simulagéo

Interpolacdo dos dados de terreno tais como topografia, uso e cobertura do
solo, tipos de solo

Interpolacdo dos dados de contorno que determinardo as condicdes
atmosféricas das froeiras do modelo. Normalmente se utilizam dados de
modelos globais ou de outros modelos em esualar do que a simulacdo
atual;

Projecbes de mapa: polar estereografico, Lambert, Mercartor e latitude
longitude

Aninhamento degrades para simulagdesn maior resolugéo para previséo

de circulacdes locais.

WRF Var

O WRF Variacional é&m programa opcional, de assimilacdo de dados, utilizado

para a ingestdo de dados observacionais nas andlises interpoladas criadas pelo WPS.

Também pode ser usado para atualizacdo das condi¢des iniciais quando estiver realizando

alguma rodada de ciclo dssimilacdoAtualmente, a verséo 4D Var esté sendo utilizada

no modelo WRF. Em relacdo a 3D Var, o versao atual utiliza uma janela temporal para

calcular os erros da analise por um método iterativo, melhorando a qualidade da condicéo

inicial do modelo.

As principais caracteristicas do pacote de assimila¢éo séo:

T

A assimilacédo tem por base a técnica variacional de dados, ou seja, € feito
um ajuste para minimizar a diferenca entre 0 campo ajustado e o observado
em um processo iterativo, considerando hipétésesas como restrigcdes
impostas ao escoamento para obter um equilibrio dinamico;

O aro do componente horizontal do campo bdgérst guess) €

representado parm filtro recursivo,regional ou espectral para simulacdes
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globais. O componente vertical éplicado por meio de projecbes
climatoldgicas geradas pelastovetores;

1 Programa pax criar a propria climatologida estimativa da covariancia do
erro por meio do método NMC ("ensemble perturbation”).

1 Mddulo para insercéo de irradiancias de satélitéletixedade de radar para

assimilacao fisica.

Nucleo do Modelo WRF
Este € o componente chave do modelo, composto por diversos programas para
simulacdes idealizadas e simulagcdes com dados reais e integracdo numeérica prognéstica.

O ndcleo possui uma série dpgdes tais como:

1 Equacbes compressiveis Adidrostaticas com opc¢ao hidrostatica;

1 Termoscompletos de curvatura e de Coriolis;

1 Aninhamentaunidirecional e bidirecional (ida e volta) com multiplas grades;

1 Aninhamentos mével, ou sepodemserealizar smulagdes sob o ponto de
vista Euleriano (ideal para furacdes e ciclones);

1 Coordenada sigmpresséo, ideal para simulacdes de topografia irregular,
pois a coordenada tende a seguir as variacdes de terreno;

1 Grade vertical com variacdo entre os niveis. Piiailzolocar maior
resolucdo na baixa troposfeoande ocorrem os maiores transportes verticais
de momemtum e de massa,

1 Projecbes de mapauolar estereografico, Lambert, Mercartor e latitude

longitude;

Grade de Arakawa C;

Opcoes de integracdo Runigattade 22 e 32 ordem;

Opcoes de adveccéo horizontal e vertical de 22 a 62 ordem;

Filtros para modos de ondas acusticas e ondas de gravidade;

Absorcéo de radiacdo e amortecimento Rayleigh;

= =4 4 A4 A -

Condicbes para fronteiras laterais: periddica, simétrica e abertavadiat
com zona de relaxagao para casos reais;

1 Opcbes completas de parametrizagcbes de superficie, camada limite
planetaria, radiacdo de superficie e atmosfera, microfisica e convecgao

cumulus.
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1 Aplicacéo local atgylobal com experimentos realizados de&@® m até

simulacdes globais;

Posprocessamento e Visualizacéo

Diversos formatos de saida podem ser convertidos a padaidado WRF que é
em NetCDFAs mais utilizadas saRIP, Grads arib.. Outra op¢do de visualizagéo € o
PyYyNGL (Wwww.pyngl.ucar.edudo NCAR , programabaseado ema linguagem de
programacagython com excelentes possibilidades de plotagem. Para graficos em 3D
diversos experimentos foram realizados com o VAP@RW.vapor.ucar.edu/jjue é

uma plataforma deisualizacdale dados na area de geociéncias.

Coordenada do WRF

A coordenada utilizadagbo WRF € do tipo sigmpressdoyma coordenada vertical
na qual a superficie da variavel ndo interseetaopografia (Jacobson 1998)Nesta
coorderada, as camadas de topo e base sdo definidas como superficies constaiite sigma
isto &, é igual a diferenca entre a pressao na superficie terrestre e a pressdo no topo do
modelo. Desde que a hipétese hidrostatefa usada para derivar as equacfes na
coordenada sigmpressado, as ondas acusticas que se propagam na yed#icéltradas
como uma solucéo para estas equacdes. Normalmente, fluxos ndo hidrostaticos ndo sao

simulados em coordenadas sigma.

As camadas do topo e da base sdo definidas comdsuperi es constantes

por :

S = Pa - ptopo — Pa - ptopo

pa_sup - pa_topo Pa 3-4

onde pé a presséo do ar na altitude de interessg,&a presséaa superficie do
modelo, R topo € a pressano topo do model® P a= Pa supl Pa topo € @ diferenca de
presséo entre aigerfide e o topo do modelo

50



Daequacao 3.4definese a pressao no nivel sigma:

pa = pa_topo+5 IOa

3-5
Onde sigma é a fracdo <=1
No topo do modelo=> pa =p, 1opo portanto,s =0
P.- P P - P
S = a topo — a_topo topo :0
pa_sup_ pa_topo pa_sup_ pa_topo 3-6
Na superficie=> pa = pa_sup pOrtantos =1
P.- P P - P
S = a topo — a_sup topo =1
pa_sup- pa_topo pa_sup- pa_topo 3.7

No modelo WRF a coordedaé denominaddh e utilizao componente hidistatico
da pressao atmosféricam oobjetivode seguir o contorno do terreno para todos os tipos
de regibes topograficagFigura 3.8) Formalmente (Skamarock, et al. 2008)a

coordenada édefinida por

h: ph- pht
Phs = Pht 3-8

Onde p é o componente hidrostéatico da pressdo atmosférigacqpreferemse a

pressdo ao nivel da superficie e no topo do modelo, respectivamente.
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¢ P = constant

02— T
0.4A
O.S/_\
0.8/_\

Phs-
1.0

Figura 3.8: coordenada) utilizada no modelo WRF. Proxima superficie terrestre
diante dggrandes variacdes dapografia a coordenada se adapta ao contorno do teri

3.4. Modelo Hidrolégico TopModel

O modelo hidrolégico TopModedbi desenvolvido na Inglaterra entre o final da
década de 70 e inicio da década ded®®n o objetivo de incorporar as variacfes do
terreno das bacias topograficas de modo que a inclinacdo destas modifejoeidade
de propagacdo do escoamento supatfiSegundo o proprio autor do modelo, Beven
(1979) o TopMoctl possui um procedimento ndo linear de escoamerperfstial
relacionado a distribuicdo de frequénaa rede de canais que completa o madsto
permite distinguir subunidades da bacla maneira queas areas de cabeceira e a
inclinacdo podem ser modeladas separadamente. Os parametros sdo baseados em um
senso fisico de modo que possam ser determinados diretamente por mediséies,@
modelo pode ser utilizado em areas sem medi¢coeveleoni pluviometros.

O modelo tem por base armazenamentale agua no solo com reservatorios
interligados com diferentes tempos de armazenamento que representam a resposta média

da saturacdo do solo em uma-facia homogénegbilva e Kobiyama, 20070 modelo
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separa a bacia hidrogréfica verticalmente em trés tipos de reservatoérios: reservatorio da
zona de raizes, reservatorio da zona néo saturada e reservatorio da zona saturada.

E pararealizar o escoamento realizés processos fundamentais:

- escoameto subsuperficial na zona saturada;

- escoamento subsuperficial vertical na zona ndo saturada;

- escoamento superficial na saturagao.

O déficit de saturacdo meédio na bacia escoamentcsulsuperficial da zona

saturada dado por :
1 oi T% Oy 3-9
I

ondeR é a precipitacdmédia na bacia (mm), € a trasmissividade do perfil do
solo saturado na superficien é o pardmetro de decaimento que representa a
profundidade efetiva do perfil do solo  juntamente com o parametro de
transmissividade ke é o indice topogréfico.

O indice topografico é uma das vantageto modelo TopModel em relagdo a
outros modelos chuvaazao por caracterizar a inclinacdo do terreno da bacia de modo a
ajudar na propagacao da agua superfiGtahforme Silva e Kobiyam&007),0 indice
topogréfico foi reescrito para conter a variacigeeial da transmissividade: T

.oy ke
A 3-10

9 1 | HJE

ondei representa cada célula de area da badaea de drenagepor unidade de
comprimento do contorn®b o angulo da declividade do terreno.

A figura 39 possui uma representacdo de areas saturadas que sdo encontradas em
areas baixas de encostas com sddaixa condutividade hidraulica ou areas de baixa

declividade.
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SOIO -

—~ saturada
g Rio
Area saturada / |

N

e wee e Indice topografico A= >
médio:

. Zona saturada

Camada impermeavel

Figura 3.9: Representacdo fisica do indice topografico médio e déficit loce
armazenamento utilizados no modelo hidrolégico TopMoReproduzido de Silva
Kobiyama (2007).

O modelo considera gegiao subsuperficialna zona néo saturada a partir do
instanteem que o0 armazenamento seja maior que a capacidade de campo, momento em
gue o escoamento se torna significativo. Isto porque os fluxos da zona néo saturada para a
zona saturada sé ocorrem quando a capacidade de campo é excedida (Silva e Kobiyama,
2007).Nesa regiao o modelo permite queaservatorio na zona de raizes seja esvaziado
na taxa de evaporacaq, uando nao existe drenagem da zona nado saturada para a zona

saturada:

M = ﬁ;;. -

Onde E é a taxa de evapotranspira¢do potencighnS déficit maximo de
armazenamento g,® o déficit de armazenamento na regido ndo saturada.
E por fim, 0 escoamento superficial em uma célula do modelo i saturada pode ser

estimado por:
A >Tvia 312

onde gy € a area saturada do modelo, ri € a precipitacdo na célulai .
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A estimativa do escoamento superficial total na bacia é realizada pela intetgacao
vazado em cada célula saturada i.
A propagacédo do escoamento depende do téoqpee a agua se propaga pela area

de escoamento superficial até a exutdria da bacia, calculado por:

3-13

onde | € a distancia do-ésimo segmento do escoamento com declividade igual a

tanb, R, € a velocidade no canal e N é o nUmero de segmentos entre o ponto e a exutoria.

Os bons resultados obtidos com o0 modelo TopModélciaurbanado rio Belém
subbacia do rio Iguaguem Curitiba (Mine e Clarke 1996)e ao longo das nove
primeiras sukbacias do rio Iguac(Consdvan 2006) encorajarano desenvolvimento de
um sistema de previsao por camjo, ondea precipitacado prevista por cada membro do
conjunto é utilizada como cenario de chuva no modelo hidrolégico -afaréo
TopModel. Ambas, modelagem meteorolégica e bldgica, possuem uma estrutura
complexa para o total entendimento e obtencdo de simulacdes realiBticam,
acreditase que ao estudar parte destes componentes € possivel melhorar a qualidade da
informacao e também prover novos tipos de andlises afisspais previsore$or isso,
neste trabalho sera investigado o comportamento das diversas solu¢des de previsdo de
chuva no modelo hidrolégico TopModel, sendo este invariavel ao longo de todas as

simulagdes.
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3.5. Casos Selecionados

Foram selecionab 32 principais eventos de precipitacdo entre 2005 e 2010 que de
alguma forma modificaram a vazao do rio Iguagu até a estigddnido da Vitdria.
Foram considerados eventos nas quais a agua proveniente da precipitacdo, além de
infiltrar no solo, se progou em direcdo ao rio de forma a influenciar o nivel do mesmao.
A prioridade foi de eventos de chuva que influenciaram o crescimento do nivel do rio e o
instante em que ocorreegtagnagao deste crescimento

Os niveis de déficit no rio Ilguacu estadaceonachs a fatores climaticos, em
periodos sazonais de precipitacdbaixo da meédia climatologica @or isso, foi
consideraddora do escopo da previsao de 4®toposta neste trabalho.

Para a selecao dos eventos foram adotddisEritérios:

- A maiaia dos eventos de chuva gerou impacto na vepawo Iguacu na estagao

de Unido da Vitéria maior que 20 % em 24 horas;

- Selecionar casos variados do tipo de precipitacdo estratiforme e convectiva e

diferentes fenbmenos continhas de instabilidade passagem de sistemas frontais.

A tabelaTabela 3-1 sumariza 0os eventos, com uma breve descricdo do tipo do

fendbmeno e a variacdo da vazao na estacdo de Unido da-Pior

Tabela 3-1: Eventos selecionados para as simulagdes dos cosjdert@revisaoAs
informacdes de vazdo correspondem a medicbes reaimadaunicipio de Unido d
Vitéria 1 PR, exutoria da bacia dstado.

Tipo de ~ | Vazdo em 48| Pico de
N e Vazao ~
Data Fenomeno precipitacao - horas vazao
: Inicial 3 3
predominante (m?/s) (m?/s)
Linha de
3008/2005 | Mnstabilidade | Conveccdo 213 415 415- 48h
préfrontal e profunda
frente fria
11/09/2005 | sistema frontal] EStratiforme e |, 4q4 2090 2090-48h
conveccao
04/10/2005 | >'Stema Conveccao 1161 1536 153648h
convectivo profunda
.13/10/2005 dciﬁ?r‘l’sc‘?ao convecgao 1529 1496 15467 136 h
Conveceao Conveccgao
27/10/2005 diurna e CCM ¢ 990 1063 14561 43h
profunda
36 horas
28/10/2005 | CCM 9 horas @ Conveccdo 980 1424 14567 48h
convecgao profunda
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diurna

Estratiforme e

01/11/2007 Sistema frontal ~ 466 761 104571 88h
convecgao
0512/2007 | S'Stema estratiforme 227 504 664- 77
convectivo
Linhasde
instabilidade e Convecciae
.12/04/2008 | sistemas -6 148 195 382i 76h
) estratiforme
convectivos
préfrontais
.20/04/2008 Frente fria Estratiforme 398 455 556- 72h
2904/2008 | Frente fria | Conveceao e 400 808 919- 59h
estratiforme
Estratiforme
com conveccao
10/07/2009 Frente fria em forma de 212 537 778-145h
pequenas linhas
de instabilidade
27/07/2009 | Frente fria Convecgadoe | 4450 1774 19267 Oh
estratiforme
Convecgao Conveccéo e
01/08/2009 préfrontal e estratifog;me 792 11207 12357 88h
frente fria
17/08/200 Sistema frontal estratiforme 698 488 5681 97h
Conveccao
07/092009 isolada e frentg conveccgéo 387 686 12127 120h
fria
27/092009 | CONVECGAO | o ihvecco 1401 1746 20327 120h
isolada
110200 | Cavadode | oo tiforme 1730 1749 17607 58h
onda curta
14/10/2000 Frente fria Estratiforme 1926 1774 18467 25h
1701/2010 | SONVECEA0 | o eccao 858 979 1008i 63h
diurna e LI
.2001/2010 | SONVECCA0 | o heceso 1039 1212 1323i 66h
préfrontal
1120212010 | SOV | Convecgao 764 855 868i 74h
Conveccao
.2g03/2010 | dlumae Estratiforme 850 1059 1068i 60h
circulacdo do
mar
.05/04/2010 Frente fria Estratiforme 1176 1307 13117 76h
25/04/2010 | Conveccao | Conveccdoe |4 o, 1970 230583h
préfrontal estratiforme
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3.6. Diagrama de Conjuntos (fiepsgramao)

Apos diversas simulacéesom variadas condi¢cdes iniciais e modelos de fisica de
nuvens, é necessario representar graficamente a previsdao do conjunto como um todo e
também algumas caracteristicagividuais deste conjunto. Maximos e minimos,
tendéncia do conpio e desvios sdo informacdes importantes par@avalialas incertezas

envolvidas nas simulacoes.

O diagrama de conjuntos é udesenvolvido pelo uso de ugrafico de velas
representadndoaracteristicas de ugonjunto de previsbesm um dado instante, ste
caso, precipitacdo horarfkigura3.10). O topo (maximo) e a base (minimo) representam
os valores maximos e minimos obtidos ptgum membro do agunto. A mediana é
representada por um traco dentro da caixa vermelha para identificar qual o caminho mais
provavel que as previsfes estdo indicandeet@nhguloem vermelho representa todas as

simulacdes entre os quartis 25% e 75% , ou seja, a maisraalasoes.

O retangulo informativoé construido para cada horario de simulacdo. Se as
simulacfes sdo horérias, para cada horario de previsdioéenista representacao grafica

retangulapara designar o comportamento das previsdes neste instante.

Portanto, o diagrama de conjuntos € um grafico que representa o comportamento de
uma variavel (neste caso a precipitacdo) em relacdo ao tempo, muito similar a um
meteogramasdiferindo na quantidade de simulacdes que é infinita no diagrama de
conjunto.Este grdéi co tamb®m ® chamado de fAepsgramo
Aensemble prediction systemo. A grande vant
pode analisar a incerteza do sistema de previsdo. A incerteza pode ser devida as
diferencas nas condi¢Oes inisiamu dos modelos de cada membro de previsdo ou pode

ser dada gdas préprias caracteristicas da dinamica da atmosfera.
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Figura 3.10: Explicacdo dodiagrama de conjuntosepresentando a tendéncia (
previsOes realizadas pelos membros do conjunto de simulagdes. Os valores mé
minimos representam o valor maximo e minimo obtido em algum memb
conjunto. A mediana é representada por um traco dentro da caixa vepaedt
identificar qual o caminho mais provavel as previsbes estdo seguindo. para
maioria das previsdes estdo seguindo. Os quartis 25% e 75% representam a p
maioria das simulacdes.

3.7. indice de Previs&o Probabilistica de Extremos (IPPE)
O indice de Previsdo Probabilistica de ExtremtRPE (EFl em inglésii Ex t r e me

Forecast Il ndexo0) , (LRaurette 2G03pdra exteair inforinagdbode p o r
extremos em variaveis meteoroldgicas a partirudea referénciaclimatologica de

previsdes por conjunto

= |

|:|F' —=|l—. —

314

Onde p é a variavel meteoroldgica(plf a probabilidade na qual uma previsédo
probabilistica indica que determinada observacao estara ghgémuacima(q(l))) de
um determinado limiar q.

O limiar q pode ser determinando por extremos de alguma funcéo, por exemplo,
representab % da temperatura minima em determinada localidaela climatologia de

algum modelo numeérico ou ser obtido por calibracdo em modelos de vulnerabilidade. Ou
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ainda, conhecemdos impactos da variavel meteoroldgica p, peeledeterminar um
limiar tal que se Ff(p) > q(p) , algum fenébmeno (cheia ou deslizamento) possa ocorrer.

Da equacéao 3.124(p) = p ocorre nos casos em que todos os membros do conjunto
estdo dentro do limiaestabelecido . Isto €, todos os membros concordam com a
ocorréncia de determinado extremo ou ainda fendmenos(®e ¥ p, entdo o conjunto
possui uma probabilidade maior de falsos valores abaixo do limiar g(p) do que realmente
ocorre com a variavel RQuando isto ocorre para a maioria dos percentis de probabilidade,
o IPPE sera negativo, do contrario sera positivo. Portanto, IPPE € negativo quando a
maioria dos membros possuem previséo abaixo do limiar minimo e positivo quando esta
acima do limiar maxiro.

Por exemplo, considerarmos um valor extremo para precipitacdo média horaria em
uma bacia hidrografica 10 mm. Supondo que nosso sistema de previsdo por conjunto
tenha 10 membros e que 8 membros preveem valores abaixo do limiar de 10 mm, o
indice de preigdo probabilistica ser4 negativo-Q,8. Se, do contrario, 7 membros
previssem valores acima de 10 mm, entédo o IPPE seria positivo 0,7.

No presente trabalho seréo utilizadas as categorias de precipitacdo selecionadas por
(Calvetti et al. 2006)onde categgorias de precipitacdo foram definidas em funcéo do
impacto da precipitacdo média na previsdo de vazao ndmsi#s do Rio Iguagu.

3.8. Indices Estatisticos de Desempenho

Nos sistemas de previsdo probabilistica se utilizam avaliacbes de acordo com a
probabilidade de ocorréncia de um certo intervalo de precipitacdo calculada a partir das

solugdes dos membros de previs@edliffe e Stephenson, 2003)

Para a avaliacade probabilidades o indice de Brier se tornou uma referéncia para
avaliacao de previsdes probabilisticas. O indice considera o quadrado da diferenca entre a

probabilidade prevista e a ocorréncia do fendmeno ou da classe da variavel em questéo.

Por exempd, par avaliagdo de 1thembros de previsao para todus eventos, 0O

indice de Brier foi utilizadogra precipitacdes acima de 2mm:
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1.0
B==§ (p-0)’
iz 3-15

Onde:

p é a probabilidade de previsdo do volume de chuva horéria calculado com os

membros de previséo.

0 € a ocorréncia ou ndo de precipitacdo acima de 2mm, ou seja, 0 para néo

ocorréncia e 1 para a ocorréncia.

IB serd O para previsdes com probabilidade 100 % corretas e 1 para probabilidade

deprevisao totalmente incorreta ou sem confiabilidade.

Para calcdr o indice de Brier em classes e, ainda, detalhar a avaliacdo das
previsbes por conjunto, foi proposta a decomposicdo do indice em trés termos: a
confiabilidade, a resolucédo e a incerteza. Logo, para k classes de probabilidade em N

evento o indice Brie € calculado pelaeguinte equacao:

J H_/ 3-16

confiabilidade resolugéo incerteza

onde ng € o nimero de previsbes com a mesma categoria de previgd@ lq
probabilidade de uma classe k ocorgdé ataxa climatol@ica total de um evento
ocorrer £ a freqliéncia observadia classe k ocorrer @ o niumero total de previsdes
realizadas.

O primeiro termo do lado direito da equacédo , a confiabilidadegdesvio padréao
das probabilidades de ocorréncia da classe ketagdo a observacdo. Para previsdes
confiaveis os valores deste termo devem ser proximos de zero, indicando que a
probabilidade prevista possui um desvio pequeno em relacdo as observacgoes.

O segundo termo, a resolucdo, é uma medida da variancia da ocorréncia do

fendbmeno ou variavel a ser pigta. Neste caso, quanto mamresolucdo, melhor o
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sistema de previsdoogera identificar situagfes aeorréncia ou a ndo ocorrénaa
evento no futurolsso porque a resolucdo mede o quanto a probabilidade da ocorréncia
difere da média climatolégica. E em sumuaagsianciado evento ou variavel medindo a
dispersdo em relacdo a@aspropria meédia climatologica, calculando a habilidads d
previsdes em distinguir situacdes com diferentes frequéncias de ocorréncia.

A incerteza, terceiro termo da equacé@dgual a variancia das observacdes. Este
termo é independente do sistema de previsdo e ndo pode ser reduzido pela melhoria das
previsdes O valor sera zero quando a probabilidade climatolégica é zero ou um e um
méaximo quando a probabilidade climatoldgica for de 0.5. Quando o evento avi&opre
guase nunca ocorre ou guase sempre ocorre a incerteza na previsdo é pemuena e
previsdo das npbabilidades climatoldgica tera bons resultados. Quando a probabilidade
climatologica estiveproximaa 0.5 entdo ha uma incerteza inerente na previsao, tornando
o terceiro termo da equacgéo com valores muito maiores.

Todo o sistema de previsédo de preeigiio possui erros de fase e amplitude devido
a uma grande diversidade de fatores, desde a qualidade e resolucdo dos dados de entrada

guanto as solucfes para simulacdo da conveccdo em nuvens.

Para calcular o erro médio quadrético da fase e da ampldudtlizado o método
de Takacs (1985) onde o erro de amplitude refer@as diferencas entre previsao e
observacdo e o desvio padrdo e o erro de fase considera, além do desvio padrdo, a

correlacdo entre as duas séries. O erro de amplitude e fase sktwsefdmo:

Pl koe Ok gy Qhorae gy Ol

3-17

ITJJ E=|=v. z d |' -H-a ”'-»-o

3-18
onde Pyys € a precipitacdo observadasP precipitacdo previstas € o desvio
padréao er € a correlacao entre as séries prevista e observada.
Os tradicionais indices erro médio aritmét{EMA) e quadratio (EMQ) também
foram utilizados para avaliar o deswm relacdo a meédia e verificar o desempenho do
conjunto entre as previsbes nos diferentes horarios no primeiro e segundo dia de

integracgao.
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3-19

3-20

4. Resultados

Os resultadodgesta pesquisa foragerados comesolugcédo temporal horari@omo
a precipitacdo possui grande variabilidade espacial e tempsslmese um riscode
elevada penalizacados resultadogpela analise horariaPor exemplo, as simulacdes
podemrealizaruma previsao corretaaformacéo de uma linha de instabilidashascom
uma defasagem de duas ou trés hosascalcularmos um indice de acerto para um
determinado hdarrio, este seria muito baixo, penalizando a simulacéo para o ndo sucesso.
Mas, se considerarram® erro de fase previsédo tera um sucesso relatigogue oerro
ocorreuna propagacao do sistema precipitateesmo assim @éma pevisdo muito util
para o dia alia de um meteorologistaevisor Por outro lado,aprevisées horariasao
fundamentaigpara a modelagem hidroldgica e utilizagdo em monitoramento e operagao
de karragens e comportas e, fundamentada nesta necesdidia@scolhida analise
horaria.

Os resultados foram gerados pasasubbadas do rio Ilguacu as quais possuem area
menor ques000 knf. Considerando a classificacdo de Ponce (1994), sdo bacias de médio
porte com duracdo meédia da chuva menor que o tempo de propagacdo da agua em
superficie. Segundo a@scala meteorologiode Orlanski (Fujita, 1986ps experimentos
foramrealizads entrea mesoescala gama2Pkm e 30minutos) e mesoescala beta{20

200km e 30 min 6h), pois foram simulados fenbmenos tais como linhas de instabilidade,
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tempestades isoladas, nuvens geradas por circulacdo maritiomyexcao gerada pela
propagacdo dsistemas frontaisAs analiseslos resultados foram realizadas na escala
temporal horariae na escala espacial del8 km. Desta forma, os resultados das
simulac@s meteoroldgicasstdona mesma escala queasliseshidrologicasrealizadas

por meio de shulagdes com modelo hidrolégico.

4.1. Elaboragéo do Conjunto de Previsdes

Para elaborar conjunto de previsddseramestabelecidahipdteses e objetivemra
restringir o nimero de membros a fim de tornar o sistema interpretativo e viavel

computacionalmente:

1 Embora o conjunto de previsdo possa ser utilizado para diversas variaveis, 0
foco do projeto € a previsdo quantitativa de precipitacdo em bacias
hidrograficas, em especial a bacia do Rio Iguacu, no Parang;

1 O conjunto serad configurado para previsdo em mesoesicalaindo
fenbmenos como linhas de instabilidade, complexos convectivos, células
ordindrias e convecgdo gerada pela propagacdo de sisteamaaisfr
Considerotse um periodo dimtegracao & 48 h,tempo suficiente para o
escoamento da agua ao longo de lsdtdrograficas pequenae médiss,

1 As previsdesdevem ser horarias para simulacdes hidrolégicas em bacias
com tempo de resposta muito cuedatre 2 e horas;

1 O sistema deve ser viavel econdmica e computacionalmente para ser
instalado em um sistema operacional.

Para criar um conjuntale previsdo é possivel escolher simulacdes para cada
membro a partir de umgama de opcdes tais como pertgdEs em campos de

temperatura, vento e umidade especifica, perturbac¢do na assimilacdo de dados, utilizacédo
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