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RESUMO

O Nordeste Brasileiro (NEB) encontra-se na região tropical do Brasil, limitado pelo
oceano Atlântico e com um clima e vegetação fortemente influenciados pelo Planalto
da Borborema. A presença desse planalto marca significativamente o clima da região
ao manter a leste massas de ar com características mais úmidas e responsáveis pela
ocorrência de chuvas e o lado oeste, massas de ar predominantemente secas. Este
trabalho visa avaliar a performance dos diferentes sistemas de assimilação dados;
3DVar (Three-Dimensional Variational), EnKF (Ensemble Kalman Filter) e o hí-
brido, 3DEnVar (Three-Dimensional Ensemble-Variational), no estudo de episódios
de SCM (Sistemas Convectivos de Mesoescala), utilizando previsões do modelo mete-
orológico de mesoescala WRF (Weather Research and Forecasting), em comparação
com previsões do WRF inicializadas com dados do GEFS (Global Ensemble Forecast
System), para dois eventos de SCM ocorridos nos dias 14 e 24 de janeiro de 2017.
Para isso, será utilizada a versão V3.0.0 do SMR (Sistema de Modelagem Regional)
do CPTEC (Centro de Previsão de Tempo e Estudos Climáticos) constituído de dois
componentes: o modelo WRF e o sistema de assimilação de dados GSI (Gridpoint
Statistical Interpolation). Atualmente, o SMR encontra-se configurado para fornecer
condições iniciais ao modelo WRF atualizadas pelo 3DVar, que utiliza uma matriz
de covariância dos erros de previsão climatológica, para ponderar os erros do mo-
delo no processo de minimização da função custo. No presente trabalho, utilizou-se
o 3DEnVar no SMR, que consiste de um sistema 3DVar, cuja matriz de covariância
dos erros de previsão é calculada através da combinação linear dos membros de um
conjunto de previsões que servirão para atualizar a matriz climatológica do SMR,
com os erros do dia. Desse modo, o presente trabalho visa melhorar a detecção e
estimativa da quantidade de chuva dos casos de SCM sobre o NEB ao utilizar a
análise do 3DEnVar na previsão de chuva acumulada em 24 h. Resultados obtidos
ilustram que o sistema de assimilação de dados híbrido (3DEnVar) foi capaz de ge-
rar melhores análises, se comparado a um sistema variacional puro (3DVar), para os
campos de pressão superficial e umidade ao analisar estatisticamente o desempenho
dos sistemas variacionais através do BIAS e RMSE (Root Mean Square Error). O
melhoramento obtido na representação dos campos de umidade através do 3DEnVar
foi essencial para obtenção de boas previsões de chuva acumulada em 24 horas, com
o modelo WRF, ao ser comparado com a precipitação registrada por estações mete-
orológicas em superfície, do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), para os
dias 14 e 24 de janeiro de 2017 sobre o NEB.

Palavras-chave: 3DVar. 3DEnVar. Sistemas Convectivos de Mesoescala. Assimilação
de Dados. Gridpoint Statistical Interpolation. Nordeste Brasileiro.
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ENSEMBLE-VARIATIONAL DATA ASSIMILATION IMPACT IN
HEAVY RAIN FORECASTING EPISODES IN BRAZILIAN

NORTHEAST

ABSTRACT

The Brazilian Northeast (BNE) is located in the tropical region of Brazil, it is
bounded by the Atlantic Ocean, and its climate and vegetation is strongly affected
by the Borborema Plateau. The presence of the plateau significantly defines the
climate region. It keeps the humid air masses to the east, which is responsible for
the rain episodes, and at the west side (northeastern hinterland) predominantly dry
air masses are observed. This work evaluates the performance obtained from differ-
ent data assimilation methods, 3DVar (Three-Dimensional Variational), EnKF (En-
semble Kalman Filter), and 3DEnVar (Three-Dimensional Ensemble Variational),
in the study of Mesoscale Convective Systems (MCS) episodes. The deterministic
predictions was used from the GEFS (Global Ensemble Forecast System) model
to compare with the WRF (Weather Research and Forecasting) numerical weather
forecast model analysis updated by different data assimilation methods for January
14th and 24th, 2017 MCS episodes. For that purpose, the RMS (Regional Mod-
eling System) 3.0.0 version from the Center for Weather Forecasting and Climate
Studies was used with two components: the WRF mesoscale model and the GSI
(Gridpoint Statistical Interpolation) data assimilation system. Currently, the SMR
provides the WRF initial conditions using the 3DVar data assimilation methodology
that uses a climatological forecast error covariance matrix to weight the model er-
rors in the cost function minimization process. At this work, the 3DEnVar was used
in the SMR, and it updates the SMR climatological covariance matrix through the
forecast ensemble members with the errors of the day. To summarise, the present
work studied the improvements in the detection and estimation of 24 hours rain
accumulated precipitation quality in MCS cases over BNE. The statistics indexes
BIAS and RMSE (Root Mean Square Error) show that the hybrid data assimilation
system (3DEnVar) is the best variational system in producing better analyses for the
surface pressure and humidity fields. The best humidity performances with 3DEn-
Var were essential in forecasting 24 hours accumulated precipitation compared with
observational data from the Brazilian National Institute of Meteorology (INMET)
stations, during convective storms over BNE on January 14th and 24th, 2017.

Keywords: 3DVar. 3DEnVar. Mesoscale Convective Systems. Data Assimilation.
Gridpoint Statistical Interpolation. Brazilian Northeast.
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1 INTRODUÇÃO

A previsão acurada dos fenômenos meteorológicos adversos que afetam a economia
em todo o globo é essencial para o planejamento de curto a longo prazo de diver-
sas atividades humanas, a fim de evitar prejuízos socioeconômicos ocasionados por
desastres naturais (e.g., deslizamentos em áreas de encostas e enchentes) associa-
dos, por exemplo, a episódios de chuvas intensas em diversas localidades do planeta.
Para o Nordeste Brasileiro (NEB), região de estudo deste trabalho, segundo dados
do portal da Confederação Nacional dos Municípios (CONFEREDERAÇÃO NACIONAL

DE MUNICÍPIOS - CNM, 2017), para um longo intervalo de tempo seco foram totali-
zados prejuízos na ordem de R$ 104 bilhões entre 2012 e 2015. Para a mesma região,
eventos de chuva intensos têm causado mortes, enchentes, alagamentos e rompimen-
tos de açudes, causando prejuízos na ordem de R$ 200 mil, em apenas um dia, em
virtude de transtornos ocasionados pela ação de instabilidades convectivas sobre o
município de São João do Arraial situado no estado do Piauí (MOURA, 2019). Esses
dados reforçam a necessidade de utilizar ferramentas que prevejam com maior grau
de confiabilidade sistemas na escala de tempo a clima, com vários dias ou meses de
antecedência, respectivamente, afim de mitigar prejuízos socioeconômicos associados
a fenômenos atmosféricos.

Para a obtenção de uma previsão consistente são necessárias condições iniciais acu-
radas do estado da atmosfera para um dado tempo e local, que por sua vez servirão
para calcular uma série de parâmetros obtidos através de um conjunto de equações
da dinâmica e da termodinâmica, que compõem os modelos de previsão meteoroló-
gicos.

A geração das condições iniciais é feita, geralmente, através de dados provenientes
de sensores de satélites, estações em superfície e balões meteorológicos, responsáveis
por medir, por exemplo, a temperatura, pressão, ventos e umidade na superfície e
em altitude.

As informações meteorológicas em diferentes regiões do globo são coletadas e usadas
para definir as condições iniciais do modelo. A utilização de dados observacionais na
obtenção do estado inicial da atmosfera é fonte de incertezas, em virtude da escassez
de dados meteorológicos para algumas localidades do planeta, sobre os continentes
e oceanos, assim como erros intrínsecos às observações, onde se enquadram os pro-
blemas associados ao funcionamento dos instrumentos (e.g., erros de calibração) e
suas aferições (e.g., erros de paralaxe).
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Uma alternativa empregada para o melhoramento das condições iniciais dos modelos
de Previsão Numérica de Tempo (PNT) é a assimilação de dados, que prepara
as informações na grade do modelo com a melhor estimativa do estado inicial da
atmosfera, através da combinação de observações distribuídas irregularmente no
espaço e tempo, com dados provenientes do modelo. Logo, a assimilação de dados
emprega um conjunto de técnicas através das quais as observações são incorporadas
em um modelo numérico (e.g. meteorológico, oceanográfico ou hidrológico), para
obter a melhor condição inicial para a inicialização dos modelos de PNT.

A combinação de um modelo de PNT com as observações é feita através de procedi-
mentos matemáticos e/ou estatísticos, tais como o executado pelo cálculo da função
custo no 3DVar (Three-Dimensional Variational) e no híbrido, 3DEnVar (Three-
Dimensional and Ensemble Variational).

O melhoramento das análises ao se aplicar uma metodologia de assimilação de dados
como o 3DVar e o 3DEnVar, está associado a obtenção de campos (e.g., temperatura)
balanceados com os erros das observações e das previsões de um modelo meteoro-
lógico, o que melhora a compreensão dos fenômenos e sistemas sinóticos influentes
nas escalas de tempo e clima.

Para obtenção de bons resultados a partir de um sistema de assimilação de dados,
uma combinação de fatores devem ser levados em consideração:

a) a existência de um bom modelo de PNT, no sentido que este consiga prever
com vários dias de antecedência os processos sinóticos condicionantes para
a ocorrência de determinados fenômenos meteorológicos;

b) dados observacionais de qualidade, bem distribuídos e disponibilizados com
uma alta frequência temporal;

c) o conhecimento adequado dos erros do modelo e das observações;

d) e um bom sistema de assimilação de dados, de tal forma que este con-
siga diminuir os erros da previsão meteorológica, através da distribuição
estatística dos erros (eg., Gaussiana) ao longo dos ciclos de assimilação de
dados.

A combinação dos fatores citados anteriormente, somado a um controle de quali-
dade dos dados observacionais, dentro do sistema de assimilação de dados, contribui
para que se tenha a melhor estimativa do estado da atmosfera. O procedimento de
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controle de qualidade limita o impacto de observações individuais provavelmente
inconsistentes com o estado do sistema de assimilação de dados.

A assimilação de dados divide-se basicamente em duas técnicas, a sequencial e não
sequencial. Brasseur (2006) define as técnicas sequenciais (e.g. 3DVar e o EnKF)
como um conjunto de métodos de assimilação onde são empregados repetidos ciclos
de análises, onde em cada passo de tempo de análise é obtido um novo estado
inicial do modelo. Já as técnicas não sequenciais (e.g. 4DVar) caracterizam-se por
corrigirem a trajetória do modelo a medida em que novas observações são obtidas,
dentro de uma janela de assimilação tipicamente de 6 horas, o que permite que as
observações contidas dentro do intervalo de tempo para a geração da próxima análise
possam ser utilizadas.

Bauer et al. (2015) mostram que os modelos de PNT têm conseguido prever o estado
da atmosfera com maior grau de confiabilidade, sendo grande parte deste sucesso
devido aos avanços científicos e tecnológicos conquistados pela PNT principalmente
no último século. Dessa forma, alguns aspectos contribuíram para o melhoramento
do desempenho das previsões numéricas:

a) o aperfeiçoamento dos esquemas que simulam os processos físicos e au-
mento da resolução espacial dos modelos de PNT;

b) realização de previsões por conjunto;

c) maior disponibilidade de dados para serem assimilados, principalmente sa-
télites, e novas técnicas para assimilar dados não convencionais;

d) e o surgimento de metodologias de assimilação de dados capazes de incor-
porar os erros do dia.

O sistema de assimilação de dados utilizado neste trabalho será o Gridpoint Statisti-
cal Interpolation (GSI), desenvolvido pelo National Centers for Environmental Pre-
diction (NCEP) do Environmental Modeling Center (EMC) para geração de análises
para aplicações global e regional. A versão 3.4, aqui utilizada, pode ser empregada
com alguns sistemas de assimilação de dados (e.g. 3DVar e o 3DEnVar), em conjunto
com um modelo de PNT (e.g. Weather Research and Forecasting Model/WRF).

Neste trabalho, foram utilizados os métodos de assimilação de dados 3DVar (Three-
Dimensional Variational) e o híbrido, 3DEnVar (Three-Dimensional and Ensemble
Variational) do GSI, a fim de corrigir os erros de previsão nas condições iniciais, o
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que pode auxiliar no melhoramento da previsão dos acumulados de chuva associados
a episódios de SCM (Sistemas Convectivos de Mesoescala), em comparação com
previsões determinísticas onde não foram utilizadas técnicas de assimilação de dados
para gerar as análises do SMR (Sistema de Modelagem Regional).

A versão V3.0.0 do SMR, foi utilizada no contexto deste trabalho com duas compo-
nentes: o modelo de PNTWRF e o sistema de assimilação de dados GSI. Atualmente,
o SMR encontra-se configurado para fornecer análises ao modelo WRF utilizando
o 3DVar. Neste trabalho foi habilitado o EnKF dentro da estrutura computacional
do 3DVar, doravante denominado 3DEnVar, cuja vantagem principal é atualizar a
matriz de covariância dos erros de previsão do 3DVar, com os “erros do dia”, cal-
culados utilizando a média de um conjunto de membros de previsão fornecidos ao
EnKF. Esta metodologia tem sido utilizada ao longo dos anos em uma série de tra-
balhos desenvolvidos pela comunidade científica mundial, trazendo o conjunto de
membros de previsões para obtenção da matriz de covariância dos erros do modelo,
com os “erros do dia”, que complementam a matriz estática do 3DVar, através da
combinação linear destas duas matrizes (HAMILL; SNYDER, 2000; LORENC, 2003 e
BUEHNER, 2005).

Com a habilitação do 3DEnVar no SMR, deseja-se investigar o impacto da matriz
de covariância dos erros de previsão na obtenção das análises para o WRF, du-
rante os episódios de chuva associados a SCM sobre o NEB. Conforme abordado
por Kleist e Ide (2015), a qualidade da análise é melhorada significativamente ao
passar da assimilação de dados tridimensional variacional (3DVar) para o 3DEn-
Var, especialmente em termos de redução de erros para as análises dos campos de
vento e umidade, principalmente nos trópicos, região onde o presente trabalho foi
desenvolvido.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Incorporação dos “erros do dia” através do EnKF (Ensemble Kalman Filter), para
obtenção de análises através do 3DEnVar, com o propósito de diminuir os erros de
variáveis meteorológicas nas condições iniciais fornecidas ao modelo de mesoescala
WRF, utilizadas na previsão de precipitação associada à episódios de SCM ocorridos
no verão austral de 2017 (14 e 24 de janeiro de 2017), sobre o NEB.
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1.1.2 Objetivos específicos

O método de assimilação de dados EnKF foi habilitado na versão V3.0.0 do SMR, re-
sultando em um sistema híbrido (3DEnVar). Esse sistema combina as características
do 3DVar e do EnKF na atualização da matriz de covariância dos erros do modelo
utilizada pelo 3DVar. Dessa forma, para avaliar o impacto da matriz de covariância
dos erros de previsão utilizada na geração das análises e os efeitos das condições
iniciais na previsão de eventos de chuvas intensas associadas à SCM, ocorridos nos
dias 14 e 24 de janeiro de 2017, será necessário:

a) investigar o impacto das contribuições das matrizes de covariâncias dos
erros de previsão estática do 3DVar e do EnKF, ao assimilar uma única
observação sintética de temperatura, na distribuição espacial dos incremen-
tos de análise obtidos pelo 3DEnVar, como forma de ilustrar a distribuição
espacial dos incrementos de análise na horizontal e vertical;

b) compreender o impacto da combinação linear da matriz de covariâncias
estática do 3DVar com a matriz de covariância dos erros de previsão do
EnKF, na geração das análises pelo 3DEnVar, provendo ao sistema da-
dos observacionais de diferentes fontes (prepbufr, amsuabufr, gpsrobufr,
hirs4bufr e mhsbufr) distribuídas sobre o NEB;

c) entender o impacto das análises atualizadas pelo 3DEnVar na obtenção de
previsões (72, 48 e 24 horas), utilizando o modelo WRF, para avaliar a
chuva acumulada em 24 horas, associada a episódios de SCM ocorridos, no
NEB, em 14 e 24 de janeiro de 2017.

1.2 Hipótese

O projeto desenvolvido no âmbito do presente trabalho buscará responder a seguinte
indagação: tendo em vista que o sistema híbrido (3DEnVar) pode ser melhor que o
3DVar e o EnKF para corrigir os erros de previsão do background, “como a atuali-
zação da matriz de covariâncias do sistema híbrido auxiliará na representação dos
acumulados de precipitação associados a episódios de SCM sobre o NEB durante as
previsões executadas pelo modelo WRF?”
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1.3 Revisão bibliográfica

1.3.1 Sistemas convectivos de mesoescala

Os sistemas meteorológicos (frentes frias, ciclones, anticiclones, SCM, entre outros)
formam-se a partir de um conjunto de processos dinâmicos responsáveis por gerarem
fenômenos adversos, tais como chuva, neve e trovoadas, cujos efeitos podem afetar
a sociedade em geral por meio de alagamentos, fechamento de aeroportos e mortes
por descargas elétricas atmosféricas. Esses processos podem ocorrer isoladamente
ou através da interação entre eles, determinando as condições de tempo em diversas
partes do globo, abrangendo desde a microescala (que engloba todos os sistemas
que atuam em escala horizontal de alguns metros e poucos minutos de duração),
até a escala planetária (que envolve todos aqueles sistemas com dimensão horizontal
superior a 10.000 km e com vários meses de duração). Uma ilustração das escalas
de atuação dos sistemas meteorológicos pode ser observado na Figura 1.1.

Figura 1.1 - Escala dos sistemas meteorológicos.

Fonte: Adaptado de Institututo de Astronomia e Geociências - IAG (2010).

Os SCM são sistemas meteorológicos embebidos em uma região marcada por mo-
vimentos verticais ascendentes e bastante úmida (Figura 1.2), com dimensões hori-
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zontais tipicamente da ordem de 100 a 200 km, recorrentes na estação quente e com
menor frequência na estação fria (ZIPSER, 1981). Houze (2004) considera os SCM
como nuvens formadas como uma resposta à instabilidade convectiva, com nuvens
Cb cobrindo uma grande área contígua de precipitação em torno de 100 km ou mais,
que por vezes ao evoluírem sobre os oceanos dão origem aos ciclones tropicais. Ape-
sar da definição anterior ressaltar os sistemas meteorológicos predominantemente
incluídos na escala meso-β, onde se encontram os conglomerados de Cb, linhas de
instabilidade e circulações topograficamente induzidas com dimensões horizontais da
ordem de 20 a 200 km. Fedorova (2008) realiza uma descrição detalhada das demais
escalas dos SCM e dos principais sistemas sinóticos pertencentes a elas. Para isso
leva-se em consideração a meso-α, cuja a dimensão horizontal é superior a 200 km
e é nessa escala onde se encontram os complexos convectivos de mesoescala (CCM),
linhas de instabilidade e vórtices ciclônicos do tipo vírgula e a meso-γ, que abrange
os sistemas com dimensão horizontal inferior a 20 km, onde estão incluídas as Cb
isoladas e as linhas de instabilidade.

Figura 1.2 - Esquematização dos processos dinâmicos e fenômenos adversos associados à
formação dos SCM sobre o HS.

Fonte: Adaptado de University of British Columbia - UBC (2020)

Ferreira e Mello (2005) apontam os CCM e as linhas de instabilidade como os prin-
cipais SCM influentes nas condições de tempo sobre o NEB. O NEB encontra-se
na região tropical do Brasil, limitado com o oceano atlântico e com um clima e
vegetação fortemente influenciados pelo planalto da Borborema. A presença deste
planalto marca significativamente o clima da região ao manter a leste massas de ar
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com características mais úmidas e ocorrência de chuvas orográficas e o lado oeste,
massas de ar predominantemente secas (ROCHA et al., 2011).

Os CCM são sistema convectivos de tempo caracterizados por apresentarem um
conjunto de nuvens Cb com uma estrutura na forma aproximadamente circular e
desenvolvimento vertical explosivo num intervalo de tempo entre 6 e 12 horas de
duração (MADDOX, 1980; RINALDY et al., 2017). A primeira metodologia proposta
para a classificação dos CCM foi elaborada por Maddox (1980) utilizando imagens
do canal infravermelho (IR) do satélite Geostationary Operational Environmental
Satellites (GOES) com a temperatura de brilho disponibilizada em tons de cinza.
As características empregadas na identificação desse sistema, em latitudes médias a
partir das imagens do IR do satélite GOES, foram sintetizadas conforme ilustrado
na Tabela 1.1. Na região subtropical da América do Sul, os CCM ocorrem com
maior frequência durante a primavera e o verão, com formação durante a noite e
dissipação entre 10 e 20 horas após a sua formação (SOUZA et al., 1998; FERREIRA;

MELLO, 2005).

Tabela 1.1 - Identificação dos CCM baseada em imagens de satélite no canal IR.

Parâmetros Características Físicas

Tamanho:

A – Cobertura de nuvens com temperaturas ≤ -32◦C
observadas no canal IR, com área ≥ 100.000 km2.
B – Região interna da cobertura de nuvens com tem-
peraturas ≤ -52◦C observadas no canal IR, com área
≥ 50.000 km2.

Início: Quando as definições de tamanho A e B forem satis-
feitas.

Duração: As definições de tamanho A e B devem persistir por
um período ≥ 6 horas.

Extensão Máxima: Quando a definição do tamanho A e B alcançarem o
tamanho máximo.

Forma: Excentricidade ≥ 0,7 no momento de máxima exten-
são.

Término: Quando as definições de tamanho não são satisfeitas.

Fonte: Adaptado de MADDOX, (1980).

Para Zipser (1977), as linhas de instabilidade são nuvens Cb organizadas de forma
linear, associadas com uma região de advecção fria na superfície e com velocidade
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de propagação alta em baixos níveis. Ferreira e Mello (2005) as consideram como
bandas de nebulosidade, normalmente do tipo Cumulus (Cu), freqüentemente as-
sociadas a eventos de chuva com máximo desenvolvimento durante a tarde e início
da noite para a região tropical, quando a convecção é máxima. Em termos gerais
as linhas de instabilidade são classificadas como linhas de instabilidade meso-β com
extensão vertical entre 20 e 30 km e horizontal entre 10 e 100 km e linhas de insta-
bilidade meso-γ com dimensão vertical entre 50 e 100 km e horizontal de 1.000 km,
aproximadamente (FEDOROVA, 2008). Dependendo da região de formação, as linhas
de instabilidade apresentam gêneses diferentes, como por exemplo a formação das
linhas de instabilidade tropical e extratropical (HANE, 1986).

Trabalhos têm sido desenvolvidos para entender a natureza física dos SCM, reve-
lando os processos sinóticos responsáveis pela sua formação. No NEB, Lyra et al.
(2017, 2018, 2019) realizou uma série de estudos de casos avaliando o potencial das
chuvas associadas aos CCM. Fedorova et al. (2008) investigou a gênese dos CCM
sobre o NEB e observou que o aquecimento da superfície do oceano próximo ao
estado de Alagoas e cavados báricos, em baixos níveis, condicionaram a formação de
tempestades associadas a eventos de CCM para a maioria dos eventos. Fedorova et
al. (2009) caracterizou os episódios de CCM entre 2003 a 2006, no NEB, por meio
da avaliação termodinâmica da atmosfera.

A potencialidade das linhas de instabilidade na formação de eventos de chuva tam-
bém conduziu uma série de estudos para o NEB. Silva et al. (2017) realizou um
trabalho avaliando a relação entre a Temperatura da Superfície do Mar (TSM) com
o desenvolvimento de linhas de instabilidade na região Norte e Nordeste do Brasil, e
foram verificadas maiores influências para uma associação entre as áreas de instabi-
lidade com três regiões sobre o oceano atlântico sul denominadas de TSM2, TSM5
e TSM10. Palharini e Vila (2017), ao classificar as nuvens precipitantes utilizando
dados do satélite do Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM) notou, para a
região do NEB, uma propagação de convecção superficial em direção ao continente
entre os meses de abril a setembro. Dentre os sistemas associados a este tipo de
evento foram identificadas as linhas de instabilidade.

1.3.2 Previsão numérica do tempo

Para prever o estado futuro da atmosfera é preciso um conjunto de equações da
dinâmica e da termodinâmica dos fluidos. As primeiras equações da mecânica dos
fluidos foram introduzidas por Leonhard Euler, em 1755, tendo como base o cálculo
diferencial apresentado anteriormente por Isaac Newton e Gottfried Wilhelm Leib-
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niz (DEMIDOV, 2005), já a viscosidade molecular (que caracteriza a resistência dos
fluidos em um escoamento) foi incluída por Claude-Louis-Navier, em 1827, e George
Stokes, em 1845.

Bjerknes (1904) realizou um trabalho onde considerava que o estado da atmosfera
poderia ser previsto baseando-se nas leis físicas, porém, para que os resultados fos-
sem exitosos, ou seja, para que se chegasse a uma solução do problema da previsão
meteorológica, seria imprescindível a existência de informações acuradas do estado
inicial da atmosfera e conhecer as leis físicas que regem o estado da atmosfera.
Porém, mesmo com o aumento do número de estações meteorológicas e com o ad-
vento dos satélites meteorológicos com dados disponíveis em alta resolução espacial e
temporal, desde o período da publicação do seu artigo até os dias atuais, existe o pro-
blema associado à distribuição irregular de dados em diferentes regiões do planeta.
No Hemisfério Norte, a quantidade de redes de estações meteorológicas é significa-
tivamente maior se comparada com o Hemisfério Sul, como pode ser visualizado na
Figura 1.3. A escassez de dados sobre os oceanos é um outro problema comum a
ambos os hemisférios (austral e setentrional) e para mitigar esta situação podem ser
utilizadas informações provenientes dos sensores de satélites meteorológicos.
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Figura 1.3 - Distribuição espacial dos dados de observações convencionais provenientes
de estações meteorológicas terrestres, de ar superior e boias oceânicas para
novembro de 2019.

Sendo TAC, o código alfanumérico tradicional e BUFR, dados de estações meteorológicas,
cada um dos círculos coloridos, sobre o mapa global, representam a localização geográfica
de onde as informações meteorológicas são provenientes.

Fonte: Adaptado de European Centre for Medium-Range Weather Forecasts - ECMWF
(2018).

O primeiro experimento de PNT foi desempenhado por Richardson (1922), a solução
das equações primitivas foi feita manualmente, um processo que levou 6 dias para
a realização de uma previsão de 6 horas. Além da previsão não ter sido feita para
um tempo hábil o resultado não foi bom, visto que foi verificada a tendência de
pressão de 145 hPa em 6 horas para um ponto central sobre a Europa. A falha do
experimento de Richardson foi devido ao desequilíbrio entre os campos de pressão e
vento, em parte, devido a inadequação dos dados de vento em altitude (o que revela
a necessidade por condições iniciais que representem bem o estado da atmosfera) e,
de outro modo, devido a impossibilidade de usar os dados de vento observados para
calcular a tendência de pressão (LYNCH, 1999). Apesar dos problemas suscitados
por ele em seu experimento, o trabalho foi imprescindível para desenvolvimento da
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PNT, tendo ele desenvolvido o primeiro modelo numérico de tempo a utilizar células
de grade e o método de diferenças finitas para resolver as equações diferenciais (RI-
CHARDSON, 1911). Anos mais tarde, o método proposto por Courant et al. (1928),
também conhecido por Courant–Friedrichs–Lewy (CFL), foi empregado em mode-
los numéricos, na intenção de garantir a estabilidade computacional do método de
diferenças finitas empregado na resolução de um modelo barotrópico.

Charney et al. (1950) realizaram a primeira PNT utilizando uma máquina de com-
putação eletrônica, o Electronic Numerical Integrator and Computer (ENIAC), para
resolver a equação da vorticidade barotrópica sobre uma área limitada da superfície
terrestre. A preferência por casos que ocorrem sobre a América do Norte ou Eu-
ropa foi justificada pela maior cobertura de informações meteorológicas em ambas
as regiões. Na mesma década, PHILLIPS (1956) realizou um experimento numérico de
previsão para um longo período de tempo, utilizando um modelo quasi-geostrófico de
duas camadas, para isso, o atrito e os efeitos diabáticos foram incluídos na equação.
Os resultados das previsões realizadas neste trabalho ilustram de maneira quantita-
tiva os valores de uma série de parâmetros empregados na compreensão da circulação
meridional e transformação de energia, do movimento zonal desprezando a turbulên-
cia, dos processos de transformação de energia durante a previsão realizada, entre
outros. Este trabalho foi bem sucedido em vários aspectos ao conseguir prever a
distribuição do vento zonal, a existência dos jatos e o transporte de energia para os
polos, apesar da simplicidade do modelo.

Em geral, os modelos de previsão numérica do tempo classificam-se em globais e
regionais. Os modelos globais caracterizam-se por descrever os movimentos atmos-
féricos para todo o planeta e são também conhecidos como modelos de circulação
geral, configurados para a realização de previsões de tempo e clima. Para escala de
tempo eles fornecem previsões para uma a duas semanas, já para a escala climática
realizam previsões para o intervalo de meses a anos.

Os modelos regionais (e.g., o modelo WRF) permitem representar os fenômenos de
mesoescala, aplicados para o estudo de previsões de tempo/clima em escala regional
e/ou local, o que também lhes conferem o nome de modelos de área limitada. Estes
modelos permitem simular fenômenos que são dificilmente previstos em modelos
globais, tais como a evolução de sistemas de tempo em mesoescala e a influência da
topografia, graças a melhor resolução do modelo, que apesar da ser mais refinada
ainda não é capaz de resolver fenômenos como a formação de nuvens individuais,
circulações internas dentro do sistema de nuvens e a turbulência, necessitando que
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estes fenômenos sejam parametrizados. Os modelos regionais pode ser programados
para serem tanto hidrostáticos como não-hidrostáticos, para o segundo tipo exige-se
uma alta resolução espacial, permitindo a previsão explícita da convecção profunda,
assim como as mudanças de densidade.

1.3.3 Assimilação de dados

Talagrand (1997) define a assimilação de dados como um procedimento pelo qual
todas as informações disponíveis são utilizadas para determinar acuradamente o me-
lhor estado da atmosfera ou dos oceanos. Para isso, é necessário empregar esquemas
de análise objetiva que trazem, em geral, os dados contidos no espaço regular do
modelo para o espaço físico e irregular das observações.

Inicialmente, um método apropriado para obtenção dos valores em grade utilizava
um procedimento comum de análise, onde desenhava-se objetivamente as isopletas
(linhas de mesma velocidade) e, em seguida, as interpolava subjetivamente para
obter os valores nos pontos de grade. Porém, isso requeria um meteorologista sinótico
experiente, além de vários dias de trabalho, que envolvia, por exemplo, a preparação
dos dados para garantir a continuidade no espaço e no tempo, além da remoção de
observações errôneas, o que resultava em um trabalho muito difícil de ser executado
em um tempo compatível com qualquer rotina operacional de PNT (GILCHRIST;

CRESSMAN, 1954).

Como as observações atmosféricas utilizadas no sistema de assimilação não são per-
feitas, por incluírem erros intrínsecos aos instrumentos ou por interferência humana,
faz-se necessário comparar as observações com alguma referência que pode ser ba-
seada em uma climatologia, média obtida pelas estações vizinhas ou provenientes
de uma previsão anterior (KALNAY, 2003). Logo, se a diferença entre um valor ob-
servado e o esperado é muito grande, esse dado é considerado como errôneo e não é
utilizado na assimilação de dados.

No último século, vários esquemas de análise objetiva foram desenvolvidos, uma
vez que a interpolação subjetiva (interpolação manual das observações para uma
grade regular) demandava muito tempo e, para isso, era necessário o uso de obser-
vações meteorológicas consistentes. Panofsky (1949) e Gilchrist e Cressman (1954)
introduziram o método de interpolação polinomial, Bergthórsson e Doos (1955) de-
senvolveram o método de correções sucessivas e um método similar também foi
introduzido por Cressman (1959), este método foi utilizado durante muitos anos em
sistemas operacionais para a análise objetiva de campos meteorológicos. Posterior-
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mente o método de interpolação estatística ganhou maior notoriedade se comprado
ao método de correções sucessivas e foi apresentado a comunidade científica por
Eliassen (1954) e Gandin (1963). A assimilação de dados variacional foi introduzida
por Sasaki (1958, 1970) e um sistema de assimilação de dados espectral operacional
por Flaterry (1970).

O CPTEC, desde 1995, tem utilizado diferentes metodologias de assimilação de da-
dos para o melhoramento das análises e previsões operacionais. Em 1997, iniciou-se
a implementação do Physical-Space Statistical Analysis System (PSAS) no modelo
Eta, com 40 km de resolução horizontal e 28 níveis na vertical (SAPUCCI et al., 2007,
2010), um trabalho desenvolvido em colaboração com o Data Assimilation Office
(DAO) da National Aeronautics and Space Administration (NASA). O PSAS foi
criado com o objetivo de ser um sistema de análise flexível para os novos tipos de
dados disponíveis pela plataforma do Earth Observing System (EOS), além disso,
ele continha um algoritmo de interpolação estatístico no espaço físico (SILVA; GUO,
1996). Desde então, o CPTEC atualizou seu sistema de assimilação de dados, empre-
gando o Regional Physical-space Statistical Analysis System (RPSAS), em 1999, no
modelo Eta com resolução de 40 km (FERNANDEZ et al., 2008) e o Global Physical-
Space Statistical Analysis System (GPSAS), em 2000, no modelo global T126L28 do
CPTEC para assimilação de dados convencionais e do Advanced TIROS Operational
Vertical Sounder (ATOVS), (ANDREOLI et al., 2008). Por último, entre 2008 e 2010
foi testado o Local Ensemble Transform Kalman Filter (LETKF), que caracteriza-se
por atualizar a matriz de covariâncias dos erros de previsão utilizando o conjunto
de estados do modelo, atualizado a cada ciclo de assimilação. Como o LETKF é
capaz de atualizar em cada ciclo de análise a covariância dos erros da previsão, ele
consegue representar mais adequadamente os “erros do dia”, o que permite uma
solução mais adequada em detrimento a matriz de covariância dos erros de previsão
estática, como acontece no 3DVar (MEDEIROS, 2011).

1.3.4 Método variacional

As análises geradas pelo 3DVar apresentam métodos de solução iterativos emprega-
dos para resolver a equação da análise (FISHER, 2015). Uma formulação empregada
para resolução deste método pode ser vista na Equação 1.1, conhecida como fun-
ção custo. Mais detalhes sobre esta Equação 1.1 serão abordados nas subseções da
metodologia.

J(x) = 1
2(x− xb)TB−1(x− xb) + 1

2[yo −H(x)]T (R)−1[yo −H(x)] (1.1)
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onde o vetor xb denota a previsão obtida a partir de um modelo de PNT, o vetor
x o estado a ser analisado, o vetor x − xb representa o incremento de análise e a
matriz B corresponde a covariância dos erros do modelo. Na mesma expressão, o yo

denota a observação, R é a matriz de covariância do erros observacionais, y−H(x)
é a inovação, sendo H, o operador observação não linear, o responsável por trazer o
vetor estado a ser analisado para o espaço físico da observação.

A matriz de covariância dos erros de previsão B é estática no 3DVar, ou seja, não
é atualizada ao longo dos ciclos de assimilação de dados. Sua função é localizar o
incremento de análise, corrigindo, assim, eventuais erros nos campos de previsão dos
modelos de PNT.

Um método comumente utilizado para o cálculo da matriz de covariância dos erros
de previsão é o do NMC (National Meteorological Center), que considera a corre-
lação espacial dos erros do modelo semelhante à correlação espacial das diferenças
das previsões de 48 e 24 horas, conforme apresentado pela Equação 1.2 (PARRISH;

DERBER, 1992).

B = εbεb = (xT+48 − xT+24)(xT+48 − xT+24)T (1.2)

onde εb é o erro da previsão e a barra denota a média da diferença dos erros da
previsão de uma variável x, por exemplo a temperatura, no tempo e no espaço. O
produto entre os vetores, (xT+48 − xT+24)(xT+48 − xT+24), resulta em uma matriz,
que representa a covariância dos erros de previsão, obtida com base em duas previ-
sões de curto-prazo (48 e 24 horas antes), porém, válidas para um mesmo horário
de referência.

Para encontrar a máxima probabilidade de um vetor estado a ser analisado (x) ocor-
rer dado o vetor observação (yo), é preciso que a estimativa Bayesiana do estado
verdadeiro maximize a probabilidade da análise a posteriori, para isso, a probabili-
dade calculada pela Equação 1.3 deve ser máxima.

P (x|yo) = P (yo|x)P (x)
P (yo) (1.3)

onde P (x|yo) é a probabilidade do vetor estado a ser analisado (x) ocorrer, dado
o vetor observação yo, P(yo|x) é a probabilidade do vetor observação yo acontecer
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dado o vetor estado x, P (x) e P (yo) representa as probabilidade de vetor estado a
ser analisado x e do vetor observação yo ocorrer de forma independente.

Para minimizar a função custo é necessário calcular o gradiente de J (1.1) e igualá-lo
a zero (∇J(x) = 0) para obtenção do mínimo da função. Considerando que o vetor
estado a ser analisado é igual ao vetor análise, x = xa, e que este é muito próximo
do estado real da atmosfera, com valores em torno das observações e do background
é possível obter a equação Equação 1.4 (BASTARZ, 2017).

xa = xb + (B−1 + HTR−1H)−1[(HTR−1)(yo −H(xb))] (1.4)

onde, o vetor análise (xa) é obtido adicionando o vetor de estado do modelo (xb)
ao produto da matriz de ganho ((B−1 + HTR−1H)−1(HTR−1) com a inovação
(yo −H(xb)).

Na intenção de melhorar a qualidade das previsões de chuva em diferentes locali-
dades do planeta, alguns trabalhos tem sido desenvolvidos utilizando o método de
assimilação 3DVar e esta metodologia tem se mostrado satisfatória por sua capaci-
dade em assimilar observações não convencionais de dados atmosféricos, tais como
a radiância, utilizando métodos iterativos, que são vantajosos por evitarem o proce-
dimento de seleção de dados na intenção de reduzir a dimensão da matriz de ganho,
diminuindo a quantidade de procedimentos de interpolação e exige um menor custo
computacional. Além disso, o 3DVar é computacionalmente mais barato que ou-
tros métodos de assimilação de dados, como o 4DVar, que acessa as observações no
tempo, dentro da janela de assimilação de dados.

Inúmeros trabalhos têm mostrado resultados satisfatórios ao empregar o 3DVar na
atualização das condições iniciais. Hou et al. (2013) investigou o impacto do sistema
de assimilação de dados 3DVar, em eventos de chuvas intensas no sudeste da China,
utilizando um sistema de previsão de tempestades em tempo real, provendo ao sis-
tema de assimilação dados informações de radiossondas, estações meteorológicas de
superfície e de radares Doppler. Tong et al. (2016) realizou um experimento a fim
de determinar a melhor frequência horária para atualização do ciclo de assimilação
empregando o 3DVar para um episódio de tempestades severas no Colorado e no
Kansas durante os dias 8 e 9 de agosto de 2008 e determinou que conforme a me-
todologia empregada, a atualização horária (1 hora) tem desempenho pior que a
feita em três horas. Vendrasco et al. (2016) apresenta um método para minimizar
os resultados espúrios de precipitação ao assimilar dados em escala convectiva utili-
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zando observações de radar meteorológico com o 3DVar, com o propósito de manter
o equilíbrio em grande escala e evitar desbalanços entre os campos dinâmicos e
microfísicos. Seus resultados ilustram que a técnica empregada conseguiu refinar a
quantidade de chuva prevista pelo WRF, além de melhorar as análises das variáveis
do vento, temperatura e umidade ao compará-las com as estações de superfície.

1.3.5 Método por conjunto-variacional

A assimilação de dados por conjunto-variacional consiste em uma solução alternativa
aos demais sistemas de assimilação de dados, sequenciais e não-sequenciais, onde
são combinados métodos variacionais e do filtro de Kalman por conjunto, para que
os resultados de uma previsão feita para um intervalo de tempo se aproximem ao
máximo do estado governante da atmosfera. Logo, a cada ciclo de assimilação, uma
matriz atualizada da covariância dos erros de previsão é obtida, normalmente, a
partir da média do conjunto de membros de previsão previamente obtidos de um
modelo atmosférico. Desse modo, o 3DEnVar combina as vantagens do método por
conjunto, através da matriz de covariância dos erros de previsão calculada a partir
de um conjunto de membros de previsão que é atualizada a cada novo ciclo de
assimilação, com as vantagens do método variacional, que utiliza um algorítimo
global para minimização da função custo, evitando a seleção de dados, que é uma
das desvantagens do método de Interpolação Ótima (GANDIN, 1963).

Epstein (1969) ilustra a importância de utilizar a técnica de previsão por conjunto
ao compará-los com os resultados de uma única previsão de equações hidrostáticas
determinísticas. Os resultados obtidos mostram que o conjunto de previsões permite
conhecer as incertezas para um conjunto de situações específicas da atmosfera.

O CPTEC executa operacionalmente previsões globais por conjunto com resolução
horizontal de 100 km e 28 níveis (sigma) na vertical, onde utiliza o método de fun-
ções ortogonais empíricas, EOF, na sigla em inglês, (COUTINHO, 1999), para obter
um conjunto de análises que são posteriormente utilizadas na PNT. Sua aplicação
é vantajosa, pois pode ser obtida uma enorme quantidade de previsões estocásticas
baseando-se, por exemplo, em condições ligeiramente distintas da atmosfera (EPS-
TEIN, 1969).

O método de perturbação por EOF utilizado no modelo Global do CPTEC segue a
metodologia proposta por Zhang e Krishnamurti (1999). Essa metodologia considera
que as perturbações do modelo crescem linearmente nos primeiros dias, resultado
de um conjunto de estados inicias gerados pela adição de perturbações randômicas
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de magnitudes comparáveis aos erros de previsão das análises de controle (sem per-
turbação). Ao final do processo, o que se obtém é um conjunto de estados iniciais
gerados pela adição ou subtração das perturbações obtidas pelas EOF com relação
às análises de controle. Uma outra alternativa que tem sido utilizada para a geração
das perturbações iniciais, e empregada desde 2015 para geração dos membros per-
turbados do Global Ensemble Forecast System (GEFS), é o Ensemble Kalman Filter
(EnKF) fundamentado na metodologia inicialmente proposta por Evensen (1994),
esta técnica consiste de um método de assimilação de dados baseada na estatística
dos erros de previsão.

Hamill e Snyder (2000) desenvolveram um dos trabalhos pioneiros na assimilação
de dados híbrida, utilizando os algorítimos do EnKF e o 3DVar. Nele, os autores
calcularam a matriz de covariância dos erros de previsão (B) utilizando a equação
1.5.

B = (1− α)Pb + αSCST (1.5)

onde Pb representa a matriz de variâncias dos erros do conjunto de previsões, en-
quanto que SCST , denota a matriz de covariância estática, em que S é um operador
que transforma os coeficientes espectrais em pontos de grade e C é a matriz de
variância diagonal dos coeficientes espectrais. O α é um peso, que tem como função
ponderar os termos da combinação linear, onde estão situados os erros de previsão.

Um esquema de assimilação híbrida também foi proposto por Etherton e Bishop
(2004), nele os autores aproximam a matriz de covariância dos erros de previsão B
combinando a matriz de covariância proveniente dos membros do conjunto de previ-
sões obtidas pelo ETKF (Ensemble Transform Kalman Filter), Pb, com a matriz de
covariância dos erros de previsão estática proveniente do 3DVar, B3dvar, conforme
representado na equação 1.6.

B = (1− α)Pb + αB3dvar (1.6)

Posteriormente, outros trabalhos testaram diferentes alternativas de atualização da
matriz de covariância dos erros de previsão, a fim de avaliar a capacidade dos siste-
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mas híbridos em minimizar os erros de previsão. Com o sucesso obtido em trabalhos
pioneiros nesta abordagem, outros estudos científicos investigaram diferentes formas
de combinação, conforme retratado nos trabalhos de Zhang et al. (2009), que elabo-
rou um sistema híbrido baseado no EnKF e no 4DVar, para atualizar a matriz B e
Clayton et al. (2012) que avaliou implementação de um sistema híbrido operacional
no centro de previsão meteorológica do Reino Unido, onde foi utilizado o ETKF e o
4DVar.

Resultados encorajadores vem sendo obtidos em diversos trabalhos ao longo dos
anos, utilizando assimilação híbrida 3DEnVar baseada no EnKF e o 3DVar (LI et

al., 2012; GAO; STENSRUD, 2014; BASTARZ, 2017). LI et al. (2012) apontam que a
assimilação híbrida utilizando a velocidade radial do radar conseguiu produzir uma
análise e previsão melhores se comparado ao resultado sem a assimilação durante
o furacão Ika (2008). Gao e Stensrud (2014) utilizaram a assimilação híbrida com
dados de radar para melhorar as análises e previsões associadas a um evento de
tempestade ocorrido no dia 20 de maio de 1977 próximo a Dell City, em Oklahoma
e obtiveram resultados satisfatórios. Bastarz (2017) realizou um estudo detalhado
utilizando o modelo global do CPTEC para avaliar a habilidade do sistema híbrido
em assimilar dados de estações convencionais, de satélites e prever determinadas
variáveis. A conclusão foi que o híbrido teve melhores resultados se comparado com
um sistema variacional puro em todos os casos. Os benefícios obtidos ao utilizar este
sistema foram devidos, à incorporação dos erros do dia à matriz de covariâncias dos
erros de previsão.
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2 MATERIAIS E MÉTODOS

Os episódios de SCM escolhidos para estudo neste trabalho, ocorreram nos dias
14 e 24 de janeiro de 2017 e foram identificados conforme os métodos abordados
nos próximos subtópicos deste capítulo. Uma descrição dos modelos aqui utilizados,
dados observacionais obtidos, assim como a metodologia empregada para a execução
do 3DVar, EnKF e 3DEnVar, também foram aqui abordados, na intenção de ilustrar
o significado das principais equações envolvidas na obtenção das análises, bem como
a metodologia utilizada para realização dos ciclos de assimilação de dados.

2.1 Área de estudo

O estudo dos eventos de SCM foi feito para o NEB, localizado na região tropical
do Brasil entre os paralelos do Equador (0◦S) e Trópico de Capricórnio (aproxima-
damente 23,5◦S), caracterizado por uma temperatura média superficial em torno
de 20◦C (HENRY, 2005). Essa região é fortemente marcada pela heterogeneidade
topográfica que abrange desde sua região litorânea, onde encontram-se as planícies
costeiras banhadas pelo oceano Atlântico e se extende até áreas mais interioranas,
onde está situado o planalto da Borborema, sendo este fator topográfico (Figura 2.1)
um dos responsáveis pelas condições dinâmicas formadoras de chuva na região.
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Figura 2.1 - Mapa topográfico do NEB com a elevação em metros.

Fonte: Produção do autor.

2.2 Identificação dos sistemas convectivos de mesoescala

Como parte da análise objetiva utilizada para a identificação dos casos de SCM, foi
definido como um SCM uma área igual ou superior a aproximadamente 3.500 km2

e com temperatura de brilho para o topo da nuvem igual ou inferior a -38,15 ◦C,
segundo Machado e Laurent (2004). A temperatura desses sistemas foi verificada
utilizando as imagens do canal infravermelho disponibilizadas pela DSA (Divisão de
Satélites Ambientais) do CPTEC/INPE. A área foi determinada através da conta-
gem de pixels, tendo cada um deles uma resolução horizontal de 4×4 km (https://
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www.ssec.wisc.edu/datacenter/standard_GOES8-15.html#GOES-13) referente a
uma área de seleção onde encontravam-se os SCM associados a eventos de chuva
intensos sobre o NEB. Para isso foi desenvolvido um algorítimo utilizando a lingua-
gem de programação Python na versão 2.7.15 com os pacotes cv2 e numpy para
manipulação das imagens em seus respectivos diretórios (Figura 2.2).

Figura 2.2 - Esquema ilustrando a contabilização do número pixels e a área dos SCM
utilizando as imagens do satélite GOES-13.

Fonte: Produção do autor.

A validação das imagens obtidas foi feita através de figuras com uma quantidade de
pixels brancos predeterminados, a fim de atestar a capacidade do script na conta-
bilização dos mesmos, conforme ilustrado na Figura 2.2. Como resultado, todos os
casos testados forneceram informações coerentes na contabilização de pixels brancos
das amostras testes e, com isso, esse script pôde ser empregado na determinação da
área dos SCM utilizando as imagens do canal infravermelho do satélite GOES-13.
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2.3 Identificação dos episódios de chuva

Para identificar os episódios de chuva intensos sobre o NEB foram obtidos da-
dos de precipitação acumulada em 24 horas (mm) para os dias de episódios de
SCM sobre o NEB, através do banco de dados meteorológicos BDMEP (http:
//www.inmet.gov.br/portal/index.php?r=bdmep/bdmep) do Instituto Nacional
de Meteorologia (INMET). Este banco de dados disponibiliza, no formato digital,
informações meteorológicas provenientes de diversas estações meteorológicas em su-
perfície pertencentes a rede de estações do INMET. No presente estudo, deve-se
interpretar episódios de chuvas intensas como aqueles eventos cujo acumulado de
precipitação em 24 horas para o dia do evento foi superior a 70 mm em algum dos
municípios sobre influência do SCM, conforme as taxas de precipitação acumulada
em 24 horas empregadas no produto digital do Centro Nacional de Monitoramento e
Alertas de Desastres Naturais (CEMADEM), cujo o manual encontra-se disponível
no seguinte endereço eletrônico: http://www.cemaden.gov.br/mapainterativo/
arquivos/MapaInterativo.pdf.

2.4 Modelo de mesoescala WRF

O WRF foi desenvolvido pelo National Center for Atmospheric Research (NCAR),
administrado pela University Corporation for Atmospheric Research (UCAR). Este
é um dos modelos numéricos de previsão do tempo e pesquisa mais utilizados do
mundo, amplamente apoiado e continuamente aprimorado pela comunidade inter-
nacional de pesquisa em ciências atmosféricas global (POWERS et al., 2017).

Neste trabalho a versão utilizada será a 3.9.1.1 do Advanced Research WRF, a
mesma versão operacional utilizada pelo CPTEC, que consiste de um sistema de
previsão de tempo meteorológico estruturado para atender as necessidades de pes-
quisas científicas e para uso operacional. O WRF-ARW consta de dois núcleos di-
nâmicos, um sistema de assimilação de dados e uma estrutura de arquitetura de
software, que suporta o emprego de computação paralela aplicada na resolução de
uma série de problemas meteorológicos, que vão desde a escala de metros a milhares
de quilômetros.

Constituído de 4 componentes (Figura 2.3) para sua execução completa, o pré-
processamento, a inicialização, o módulo de execução e o pós-processamento, o WRF
funciona da seguinte maneira (CARVALHO et al., 2013): com o WRF Preprocessing
System (WPS) são preparados os dados de entrada para simulação por meio dos
executáveis do geogrid, ungrib e metgrid. No geogrid ocorre a definição do domí-
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nio a ser utilizado pelo WRF e a interpolação das informações da superfície para a
grade regular do modelo. Com o ungrib se extrai os dados das variáveis meteoroló-
gicas provenientes de um modelo, por exemplo o Global Ensemble Forecast System
(GEFS), para as grades do modelo WRF, para que ao final o metgrid interpole-as
horizontalmente. O sistema de inicialização do modelo, tem apenas um executá-
vel, o real, responsável por interpolar verticalmente os campos do modelo WRF.
O módulo responsável pela execução do modelo e geração dos resultados finais da
previsão é constituído também de apenas um executável do WRF. A última compo-
nente do sistema é o ARWpost, que prepara os arquivos de previsão em um formato
adequado para a manipulação das informações geradas no módulo de execução do
WRF utilizando algum software de visualização gráfica de dados meteorológicos.

Figura 2.3 - Componentes para execução do modelo WRF.

Fonte: Adaptado de Carvalho et al. (2013).

Para avaliação dos campos meteorológicos e termodinâmicos dos episódios de SCM
ocorridos no verão austral de 2017 sobre o NEB, será utilizado o modelo meteoro-
lógico de mesoescala WRF, com as mesmas parametrizações definidas por Nobre et
al. (2019), exceto para a parametrização de nuvens Cumulus. Essa modificação se
justifica, em virtude do estudo climatológico para a região tropical durante o verão
boreal entre 2012-2016 usando o modelo WRF, realizado por Sun e Bl (2019), ter
apontado o novo esquema de Tiedke combinado ao RRTMG como o melhor em pro-
duzir o ciclo diurno de precipitação entre 45◦N-S, quando comparado com o esquema
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de Tiedke (TIEDTKE, 1989), Kain–Fritsch (KAIN, 2004) e o novo esquema simplifi-
cado de Arakawa-Schubert (HAN; PAN, 2011). No presente trabalho, o domínio e os
pontos de grade sobre o NEB também foram modificados para melhor representar
os eventos de SCM, conforme ilustrado na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 - Configurações do modelo WRF.

Parâmetro Valor/Descrição
Modelo de mesoescala WRF
Resolução horizontal 9 km

Base de dados meteorológicos GEFS
Base de dados de topografia SRTM (30 m)
Base de dados de rugosidade MODIS (925 m)

Numero de níveis verticais da atmosfera 42
Radiação de onda longa e curta RRTMG

Microfísica WSM6 (HONG; LIM, 2006)
Cumulus Tiedtke (ZHANG; WANG, 2017)

Camada superficial e camada limite planetária YSU (HONG et al., 2006)
Modelo de superfície do solo Noah (TEWARI et al., 2004)

Fonte: Produção do autor.

2.4.1 Configuração espacial do WRF para o NEB

A resolução espacial utilizada nas configurações iniciais do modelo WRF foi de 9
km de resolução horizontal e o domínio escolhido sobre o NEB foi centrado na
latitude e longitude em torno de 9◦S e 36◦W. As previsões foram configuradas para
simular o comportamento atmosférico discretizado em 42 níveis verticais, utilizando
a coordenada híbrida sigma-pressão (σ-p) e resolução temporal de 1 hora, conforme
ilustrado na Figura 2.4.
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Figura 2.4 - Domínio sobre o NEB configurado para execução do modelo WRF.

Fonte: Produção do autor.

A coordenada híbrida é resultante da combinação das coordenas σ e pressão (Equa-
ção 2.1). Ela é utilizada para simular o comportamento da troposfera em 42 níveis
verticais pelo modelo WRF e se demonstrou satisfatória ao representar a turbu-
lência de ar superior, conforme demonstrado por Park et al. (2019). Este tipo de
coordenada contribui para melhorar a representação dos processos na camada limite
por seguir naturalmente o terreno, permitindo o aumento da resolução próxima da
superfície terrestre em todo o domínio do modelo e que os processos da Camada
Limite planetária sejam representados de forma mais realística, tais como a turbu-
lência, aquecimento diurno, vento e umidade em baixos níveis. Em altos níveis, a
representação da atmosfera é feita pela coordenada de pressão.

σ = pref (zs)− pT
pref (0)− pT

(2.1)
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Onde p representa a pressão, T e S representam topo e superfície da atmosfera,
respectivamente, ZS seria a altura da superfície, pref pressão de referência e pT a
pressão no topo da atmosfera.

O domínio computacional do WRF-ARW está configurado para a grade C de Ara-
kawa (Figura 2.5c), onde as velocidades são calculadas no ponto médio entre as
células de grade e a massa na interseção. A vantagem principal desta configuração
é o cálculo dos termos de pressão e convergência no centro das células de grade, o
que corresponde à metade da grade A (Figura 2.5a) e implica no melhoramento da
sua resolução (ARAKAWA; LAMB, 1977).

Figura 2.5 - Disposição das variáveis meteorológicas nas grades de A a E de Arakawa.

Fonte: Adapatado de Arakawa e Lamb (1977).

2.4.2 Condições iniciais

As condições iniciais foram provenientes do GEFS (Global Ensemble Fore-
cast System) constituído de um conjunto de 20 membros de previsão pertur-
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bados mais um membro controle determinístico, com resolução horizontal de
0,25◦×0,25◦, disponibilizados a cada 6 horas para um janela de previsão de 16
dias, no seguinte endereço eletrônico: https://www.ncdc.noaa.gov/data-access/
model-data/model-datasets/global-ensemble-forecast-system-gefs.

Um banco de dados geofísico foi utilizado para prover as demais condições de con-
torno do modelo WRF, como a topografia, cobertura e uso do solo obtidos das
plataformas de dados de instrumentos remotos.

Os dados de topografia foram da base do SRTM - Shuttle Radar Topography Mis-
sion) (http://earthexplorer.usgs.gov/), que conta com dados de elevação espa-
cial de 30 m, empregados com a finalidade de gerar um banco de dados topográficos
de alta resolução para as previsões executadas no modelo WRF. O SRTM é o mais
completo banco de dados topográfico digital de alta resolução da Terra, elaborado
pela NASA a partir de dados coletados por um sistema de radar a bordo do ônibus
espacial Endeavour.

As informações digitais de cobertura do solo foram provenientes da base de dados do
satélite MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer), que é um mapa
global de cobertura territorial de 20 categorias de superfície e resolução espacial em
grade regular de aproximadamente 1 km.

2.4.3 Parametrizações de transferência radiativa

A parametrização da radiação de onda longa e curta no modelo WRF foi feita uti-
lizando o Rapid Radiative Transfer Model for Global circulation model RRTMG
disponibilizado para a versão 3.9.1.1 do WRF. O RRTMG é um modelo de trans-
ferência radiativa que calcula fluxos de ondas longas e curtas, além de taxas de
aquecimento com eficiência e precisão com aplicação, inclusive, em Modelos de Cir-
culação Geral (MCG).

Para o RRTMG, as propriedades ópticas das nuvens líquidas são calculadas para
cada banda espectral, a partir da parametrização de Hu e Stamnes (1993). En-
quanto que os parâmetros de profundidade óptica, albedo e parâmetro de assimetria
são funções do raio efetivo das gotículas da nuvem e do conteúdo da água líquida.
Nas nuvens de gelo, as propriedades ópticas são obtidas para cada banda espec-
tral utilizando o esquema paramétrico de partículas de gelo proposto por Fu et al.
(1998). No caso específico dos aerossóis, a absorção de onde longa no RRTMG pode
ser incluída inserindo a profundidade óptica do aerossol no ponto médio de cada
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faixa espectral.

2.4.4 Microfísica

Hong e Lim (2006) desenvolveram o esquema microfísico WRF Single-Moment 6-
Class Microphysics scheme (WSM6) a partir do WRF Single-Moment 5-Class Mi-
crophysics scheme (WSM5) e parte inicialmente do tamanho do hidrometeoro para
cada classe, cuja distribuição pode ser calculada por funções do tipo exponencial ou
gama. Ao final, obtém-se uma equação prognóstica, como por exemplo a do granizo,
ilustrada pela Equação 2.2.

∂qG
∂t

= −~V∇3qg + qρ
ρ

∂(ρVg)
∂z

+ SG (2.2)

na Equação 2.2, os termos ~V∇3qg e qρ
ρ
∂(ρVg)
∂z

referem-se a advecção e sedimentação
do granizo, respectivamente, enquanto que o terceiro termo (SG) refere-se às fontes
e sumidouros. Os processos microfísicos entre os 6 hidrometeoros (nuvem líquida,
nuvem de gelo, vapor d’água, chuva, granizo e neve) no WSM6 seguem a parame-
trização de Bulk para partículas de nuvem e gotas precipitantes conforme abordado
por Lin et al. (1983) e Rutledge e Hobbs (1984), sintetizados na Figura 2.6.
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Figura 2.6 - Fluxograma dos processos microfísicos no esquema WSM6.

Os termos com cores vermelha (azul) são ativados quando a temperatura está acima
(abaixo) de 0◦C, enquanto os termos em preto estão em todo o regime de temperatura.

Fonte: Adaptado de Hong e Lim (2006).

2.4.5 Parametrização de Cumulus

O novo esquema de parametrização de nuvens Cumulus de Zhang e Wang (2017)
consiste de uma versão aprimorada do modelo paramétrico proposto por Zhang et al.
(2011). Nessa nova versão é possível obter um novo esquema de Tiedtke modificado
que melhora significativamente as simulações de variações tropicais e o ciclo diurno
de precipitação (ZHANG; WANG, 2017).

Dentre as modificações desempenhadas na nova parametrização baseada em Ti-
edtke (1989) têm-se o uso da Energia Potencial Convectiva (do inglês, Convective
Available Potential Energy) para determinar o entranhamento ou desentranhamento
organizado, diferentemente da antiga versão, que os estabelecia baseando-se na hi-
pótese da convergência de umidade. Assim, a nova versão do esquema de Tiedtke
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considera que o entranhamento organizado ocorre quando o ar flui ascendentemente
para o interior da nuvem, adquirindo flutuabilidade positiva, enquanto que o desen-
tranhamento organizado é gerado quando o ar desacelera, adquirindo flutuabilidade
negativa (NORDENG, 1994). A taxa de entranhamento-desentranhamento turbulento
(εT/δT ), é calculada considerando-a inversamente proporcional ao raio da base da
nuvem (R), conforme demonstrado pela Equação 2.3.

εT = δT = 0, 2
R

(2.3)

Uma outra mudança crucial, desempenhada no novo esquema de Tiedtke, foi o trata-
mento da condensação no topo das nuvens Cumulus, que era evaporado rapidamente
no esquema inicial (ZHANG et al., 2011). Para isso é necessário calcular a fração de
água e de gelo da nuvem através da Equação 2.4 a partir da temperatura (T ) ao
longo da estrutura vertical da nuvem.

fliq = a+ (1− a)e−b(T−T0)2
, fice = 1− fliq (2.4)

onde a = 0,0059; b = 0,0031 e fliq = 1, quando T ≥ T0, pois nesta circunstância não
existe a fração de gelo da nuvem.

2.4.6 Parametrizações da superfície do solo, camada limite superficial e
planetária

O modelo de superfície terrestre Noah permite simular diversos parâmetros dentre
eles a umidade e temperatura do solo, a profundidade e a densidade da camada de
neve, o teor de água no dossel das plantas e os termos de fluxo de água (MITCHELL,
2005).

Em geral, os modelos desenvolvidos para a resolução da Camada Limite Planetária
(CLP) são classificados em dois tipos, aqueles em que os níveis verticais adjacentes
a um determinado ponto afetam as variáveis neste local diretamente (esquema de
fechamento local) e aqueles cuja camada de mistura profunda cobrem vários níveis
verticais através da CLP (esquema de fechamento não local). Dentre os dois métodos
citados, a mistura não local é vantajosa por prever com maior precisão as taxas de
variação vertical da temperatura na troposfera para o setor quente dos fenômenos
meteorológicos (COHEN et al., 2015).
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Para a resolução dos processos associados à CLP, foi utilizado no WRF a parame-
trização da Yonsei University (YSU) proposta por Noh et al. (2003). Um estudo
comparativo realizado por Xie et al. (2012), em Hong Kong, mostra que os esque-
mas não locais, como o ACM2 e o Yonsei University (YSU) produzem uma CLP
mais profunda, que os esquemas locais, como por exemplo, o Mellor–Yamada–Janjic
(MYJ) e o Bougeault–Lacarrère (BouLac), o que contribuiu para reproduzir previ-
sões de temperatura do ar a 2 m (K) e velocidade do vento a 10 m (ms−1) acima
da superfície mais realísticas quando comparadas com as observações.

2.5 Assimilação de dados no SMR

O SMR, configurado para realização deste trabalho, utiliza a versão 3.4 do GSI para
geração das análises. Assim, para atualizar as previsões, os dados do GEFS (no
primeiro ciclo de assimilação) e do WRF (nos demais ciclos de assimilação) foram
combinados com observações meteorológicas utilizando os sistemas de assimilação
de dados 3DVar, EnKF e 3DEnVar.

Por ser um modelo global, os dados do GEFS foram inicialmente atualizados pela
componente de pré-processamento do modelo WRF (WPS), para um domínio pro-
jetado sobre o NEB. A utilização do sistema híbrido, 3DEnVar, foi condicionada à
habilitação do EnKF na versão 1.0, disponibilizada no pacote do GSI. Através dele
foi possível assimilar as observações meteorológicas em um conjunto de 20 pertuba-
ções mais um membro controle, provenientes do GEFS e pré-processados para um
domínio sobre o NEB, através do WPS, para o primeiro ciclo de análise. Para os
demais ciclos, as previsões foram obtidas do modelo WRF em ciclos de análises e
previsões a cada 6 horas. Em cada ciclo de análise, o conjunto de membros do EnKF
foi utilizado para atualizar a matriz de covariâncias dos erros de previsão do 3DVar.
Com isso, as análises do GSI foram utilizadas como condições iniciais para o WRF
nas previsões dos acumulados de chuva em 24 horas para os dias dos episódios de
SCM sobre o NEB.

2.5.1 Dados observacionais

Para elaboração das análises também foram utilizados dados de radiância ou tempe-
ratura de brilho do Advanced Microwave Sounding Unit-A (AMSU-A), que fornece
dados de temperatura de brilho dos satélites NOAA-15, 16, 17, 18, 19 e Mete-
orological Operational Satellite Programme (METOP)-A/B, dados do Microwave
Humidity Sounder (MHS) contendo informações de sondagem de umidade por mi-
croondas dos satélites NOAA-18, 19 e METOP-A/B. Dados do High-Resolution
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Infrared Radiation Sounder 4 (HIRS4), com a radiância dos satélites NOAA-18,
19 e METOP-A/B, dados observacionais de vento por satélite, dados de ângulo de
curvatura e rádio-ocultação por GPS, além de dados provenientes de estações me-
teorológicas convencionais e automáticas em superfície e de radiossondagem, para
os ventos zonal e meridional, temperatura, umidade específica e pressão superficial,
disponíveis no endereço eletrônico: https://rda.ucar.edu e sintetizados na Tabela
2.2.

Tabela 2.2 - Observações assimiladas pelo GSI.

Observação Dados

prepbufr Observações convencionais

amsuabufr
Radiância AMSU-A 1b (temperaturas
de brilho) dos satélites NOAA-15,

16, 17,18, 19 e METOP-A/B

gpsrobufr ângulo de curvatura e
rádio-ocultação por GPS

hirs4bufr Observação de radiância do HIRS4 1b
dos satélites NOAA-18, 19 and METOP-A/B

mhsbufr Observação do sonorizador de umidade de
Microondas do NOAA-18, 19 e METOP-A/B

Fonte: Produção do autor.

2.5.2 Assimilação de dados pelo método 3DVar

No 3DVar, as análises são obtidas quando o gradiente da função custo é mínimo
(∇J(x) = 0). Para isso, é necessário utilizar o teorema de Bayes (Equação 2.5).

p(x|yo,xb) = p(yo,xb|x)p(x)
p(yo,xb) . (2.5)

A aplicação do teorema de Bayes na função custo, conforme retratado em Fisher
(2015), permite obter um função quadrática em termos do vetor estado a ser anali-
sado, apresentado na Equação 1.1.
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A obtenção da equação da análise no 3DVar é feita aplicando o operador gradiente
na função custo (Equação 1.1) e igualando a expressão resultante a zero (∇J(x) = 0)
para obtenção do mínimo valor de J(x). Considerando x = xa, ou seja, que o vetor
do estado a ser analisado da função custo igual ao estado da análise, obtido após a
minimização de J(x), é possível obter a Equação 2.6.

xa = xb + K[yo −H(xb)] (2.6)

Assim, xa, na Equação 2.6, é o vetor estado da análise, ele é igual ao vetor estado
previsto xb somado à inovação yo − H(xb) ponderada pela matriz de ganho de
Kalman, responsável por atribuir pesos às inovações e ao mesmo tempo transformar
o termo da inovação yo −H(xb) para todo o espaço do modelo. Uma característica
do 3DVar é que ele utiliza métodos de solução iterativos para a resolução da equação
linear da análise, diminuindo o número de operações se comprado com a interpolação
ótima, que utiliza métodos diretos para resolver a matriz de ganho de Kalman,
definida pela Equação 2.7, o que demandaria maior custo computacional (FISHER,
2015).

K = [(B)−1 + HTR−1H]−1HTR−1 (2.7)

onde a matriz B representa a covariância dos erros de previsão, uma matriz pré-
calculada por meio de previsões distribuídas ao longo do tempo. HT é a matriz
transposta do jacobiano do operador observação, responsável por trazer a inova-
ção ponderada pelos erros da observação que encontravam-se no espaço físico das
observações para o espaço do modelo e R é a matriz de covariância dos erros da
observação.

A Equação 2.7 mostra que matriz de ganho de Kalman é calculada pela covariância
dos erros das observações HTR−1 multiplicado pelo inverso da covariância de erro
total, (B)−1 + HTR−1H, obtido através da soma das covariâncias do modelo com
as covariâncias dos erros das observações. Observe, portanto, que quanto maior é
a covariância dos erros de previsão em comparação com a covariância dos erros de
observação, maior será a correção feita no background

Ao passar xb para o lado esquerdo da Equação 2.6, é possível calcular o incremento
de análise (xa − xb) conforme abordado pela Equação 2.8.

35



xa − xb = (B−1 + HTR−1H)−1[(HTR−1)(yo −H(xb))] (2.8)

Note que em uma solução alternativa abordada por Bastarz (2017) é possível de-
monstrar que xa − xb é proporcional a covariância dos erros de previsão (B), con-
forme ilustrado pela Equação 2.9. Em suma, o papel da matriz B é distribuir a
inovação das observações, ponderando sua contribuição para o incremento de aná-
lise, garantindo que as análises sejam dinamicamente consistentes na horizontal e
na vertical.

xa − xb ∝ BHT (2.9)

A matriz de covariância dos erros de previsão juntamente com a matriz de ganho
de Kalman formam um conjunto de informações, que quando bem determinadas,
impactam de forma significativa a qualidade final das análises. Para a geração da
matriz B no 3DVar, utilizou-se um procedimento similar ao método NMC (PARRISH;

DERBER, 1992), Equação 1.2.

Os detalhes sobre o procedimento de geração das análises a partir do 3DVar, no SMR
configurado neste projeto, foram sintetizados no esquema da Figura 2.7. Observe que
os procedimentos de execução foram separados em blocos, onde o “WPS” refere-se
a etapa de pré-processamento dos dados do modelo, o “GSI (3DVar)” corresponde
a geração das análises e o “WRF” é a etapa de execução do modelo.
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Figura 2.7 - Esquematização completa do ciclo de assimilação e previsão no SMR utili-
zando o 3DVar.

Fonte: Produção do autor.

A etapa completa desde da geração das condições iniciais para um domínio sobre
o NEB utilizando o sistema de pré-processamento do modelo WRF, geração das
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análises através do 3DVar no GSI e a previsão final executada pelo modelo WRF,
ilustrados na Figura 2.7, é realizada na seguinte sequência:

a) geração das condições de contorno para um domínio com 9 km de resolu-
ção horizontal utilizando como primeira estimativa, o modelo GEFS com
0,25◦ de resolução horizontal por meio do sistema de pré-processamento
do modelo WRF;

b) minimização da função custo e geração de uma análise utilizando a previsão
de 6 horas de um ciclo anterior;

c) utilização da análise gerada no item anterior para produzir previsões de
curto prazo (24, 48 e 72 horas) referente ao dia do episódio de SCM para
o domínio sobre o NEB com 9 km de resolução horizontal.

2.5.3 Assimilação de dados pelo método 3DEnVar

Para execução do método híbrido foi utilizado o Ensemble Square Root Filter
(EnSRF), para atualização das variáveis de análise com uma grade e domínio sobre
o NEB já pré-processados pelo modelo WRF utilizando dados do GEFS. Traba-
lhos como os realizados por Bierman (1977) e Maybeck (1982) revelam que esta
metodologia têm apresentado uma precisão numérica e estabilidade superiores em
comparação com o algoritmo do filtro de Kalman padrão e evitam problemas de
amostragem associados ao uso de observações perturbadas.

O EnSRF implementado pela NOAA (HU et al., 2015) e aqui empregado, utiliza
as equações do membro médio do conjunto (2.10) e de atualização das análises no
espaço de perturbação do conjunto (2.12) para atualização das condições iniciais. A
forma como esse procedimento é feito encontra-se expresso pelas Equações 2.10, 2.11,
2.12 e 2.13, cujos significados atribuídos à cada uma das variáveis já foram descritos
anteriormente. Diferentemente dos termos já apresentados em subtópicos anteriores,
as barras denotam as médias na Equação 2.10 para os termos referentes as análises
e ao background. As aspas simples, sobrescritas na Equação 2.12, representam as
perturbações.

xa = xb + K[yo −H(xb)] (2.10)

K̃ = αK (2.11)
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x′

a = x′

b + K̃H(x′

b) (2.12)

α =
1 +

√
R

HPbHT +R

−1

(2.13)

Observe que na Equação 2.11, a matriz K̃, é a matriz de ganho, essencial para
geração de análises para um conjunto de membros perturbados em um momento
posterior à assimilação (x′

a) e obtidos através da Equação 2.12. Note, porém, que no
procedimento de geração das análises para cada membro através do EnSRF, as ob-
servações não são perturbadas, sendo, portanto, determinadas através dos membros
perturbados em um momento anterior a geração das análises (eg., conjunto de previ-
sões do GEFS) acrescido dos ganhos obtidos ao aplicar a matriz K̃ a este termo. Já
a análise do membro médio (xa) é obtida através da média do conjunto de previsões
e dos incrementos de análise ponderados pela matriz de ganho de Kalman (K). As
Equações 2.10 e 2.12, juntas, compõem um conjunto de análises responsáveis por
atualizar o background pelo algorítimo do EnSRF.

A matriz do ganho de Kalman (K), nas Equações 2.10 e 2.11, é uma matriz de
covariância multivariada dos erros do modelo e das observações, definida conforme
a Equação 2.14.

K = PbHT [HPbHT + R]−1 (2.14)

O termo Pb, da Equação 2.14, denota a matriz de covariância dos erros de previsão,
que para o EnSRF é calculada através da média do conjunto de previsões obtidas,
conforme retratado na Equação 2.15 (DEVELOPMENTAL TESTBED CENTER, 2015).

Pb = 1
(n− 1)

n∑
i=1

x′b
n (x′b

n )T (2.15)

onde n denota o número de previsões e i o membro do conjunto.

No 3DEnVar, a matriz B é representada pela combinação linear da matriz estática
do 3DVar (B) e a obtida pela média de um conjunto de previsões (Pb) do EnSRF,
conforme apresentado na Equação 2.16, onde α é o coeficiente utilizado para pon-
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derar a contribuição das duas matrizes. A definição dos pesos da Equação 2.16 foi
realizada comparando o BIAS e o RMS dos membros determinísticos obtidos ao
final de cada ciclo de análise, às 00 UTC, dos dias 14 e 24 de janeiro de 2017, com
diferentes pesos atribuídos em uma etapa anterior a execução do sistema. Ao final,
as análises do 3DEnVar em que os pesos utilizados na combinação linear obtiveram
os melhores resultados foram utilizados nos experimentos.

B = (1− α)B3dvar + αPb (2.16)

onde, B corresponde à matriz de covariância dos erros de previsão, resultante da
combinação linear da matriz de covariância do erros de previsão estática B3dvar,
ponderada pelo peso, α− 1, somada à matriz de covariância dos erros dos conjunto
de previsões Pb, ponderado pelo peso α, definido previamente. Ao final, o somatório
dos pesos atribuídos à cada um dos termos desta combinação linear deve ser igual
a 1.

Uma descrição de todas as etapas executadas para a obtenção das análises através
do EnKF, desde a preparação dos arquivos do GEFS em uma grade sobre NEB pelo
WPS até a geração de previsões meteorológicas de curto prazo usando o modelo
WRF, pode ser visualizada de forma esquemática através da Figura 2.8. Observe que
as 21 previsões do modelo WRF foram inicializadas com dados do GEFS atualizadas
pelo EnSRF, para o primeiro ciclo de assimilação, enquanto que para os demais
ciclos, as previsões de 6 horas do modelo WRF foram atualizadas pelo EnSRF
para gerar as condições iniciais do SMR aqui configurado. No final de cada ciclo
de assimilação do 3DEnVar, foi obtida uma análise determinística, utilizada para
avaliação dos campos meteorológicos e termodinâmicos. As previsões do modelo
WRF, inicializadas com este membro determinístico do 3DEnVar, serviram para
avaliar a chuva acumula em 24 horas nos dias de ocorrência de SCM, sobre o NEB.
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Figura 2.8 - Esquematização completa do ciclo de assimilação e previsão no SMR utili-
zando o 3DEnVar.

Fonte: Produção do autor.
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2.5.4 Avaliação estatística dos dados

Uma forma importante de avaliar a qualidade de qualquer assimilação de dados
é obter as diferenças da observação-menos-previsão (do inglês Observation Minus
Forecast, OMF) e observação-menos-análise (do inglês Observation Minus Analysis,
OMA) por meio do cálculo do BIAS e da raiz do erro quadrático médio (RMSE, na
sigla em inglês).

O histograma de OMF e OMA, aqui utilizado, tem sido apresentado para as escalas
espaciais e temporais, mostrando resultados consistentes na ilustração do impacto
das observações assimiladas (TODLING 2013, CINTRA; COCKE 2015, ZANG; WANG

2019).

Conforme abordado por Lahoz et al. (2009 citado por Cintra e Cocke, 2015. p. 190),
o incremento de observação menos previsão (OMF) fornece uma estimativa inicial
de quão distante as observações estão das previsões, em um momento anterior à
obtenção das análises. Normalmente, um pequeno incremento do OMF indica uma
previsão de alta qualidade e representa uma estimativa primária da assimilação,
enquanto que a estatística observação menos análise (OMA) mostra as alterações
na previsão do modelo derivadas dos algoritmos de assimilação de dados, em um
momento posterior à obtenção das análises.

Nesse sentido, o BIAS e o RMSE foram utilizados para averiguar a qualidade das
análises obtidas pelo sistema de assimilação de dados (3DVar e 3DEnVar). O BIAS
indica como as variáveis de análise (xi) estão relacionadas com as medidas obti-
das pelas observações (yo). Valores negativos de BIAS indicam que, em média, as
variáveis da análise subestimam a medida obtida pelas observações, e para valores
positivos significa que ocorreu uma superestimação (Equação 2.17).

BIAS = 1
N

N∑
i=1

(xi − yo) (2.17)

A raiz do erro quadrático médio (RMSE, do inglês), Equação 2.18, é uma estimativa
do desvio padrão dos dados, assim, quanto mais distantes de zero forem os valores
do RMSE, maior será magnitude do erros. Observe que diferentemente do BIAS, que
indica a direção dos erros das estimativas, o RMSE ilustra a magnitude associada
às imprecisões das estimativas .
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RMSE =

√√√√( 1
N

N∑
i=1

(xi − yo)2

)
(2.18)

Para avaliar a performance do modelo WRF na detecção de eventos de chuva as-
sociados aos SCM foram utilizados diferentes índices estatísticos da tabela de con-
tingência, considerando o limiar igual/superior a 5 mm. Assim, os acumulados de
chuva diários simulados pelo modelo WRF, referente ao acumulado de chuva em 24
horas foram comparados com observações registradas por estações meteorológicas
em superfície do INMET, situadas sobre o estado do Maranhão (vide Apêndice D.1),
local de estabelecimento do SCM e onde ocorreu os episódios de chuvas intensas nos
dias 14 e 24 de janeiro de 2017. Para ambos os experimentos aqui desempenhados
foram utilizados 10 pontos de grade posicionados sobre o NEB, coincidentes com
a latitude e longitude das estações meteorológicas do INMET sobre o Maranhão,
conforme ilustrado pela Figura 2.9.

Figura 2.9 - Localização das estações meteorológicas com dados de acumulado de chuva
em 24 horas sobre MA.

Fonte: Produção do autor.
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A probabilidade de detecção, falsos alarmes, erros e acertos do modelo foi quantifi-
cado através do cálculo do FAR (falsos alarmes) e POD (probabilidade de detecção)
da tabela de contingência (PAZ; COLLISCHONN, 2011), descritos respectivamente pe-
las Equações 2.19 e 2.20. O FAR e a POD varia de 0 a 1, porém no FAR quanto
menor o valor, melhor será a performance, já para a POD quanto maior o valor,
melhor será a performance.

FAR = alarme falso
alarme falso + acertos (2.19)

POD = acertos
acertos + erros (2.20)

Uma outra outra forma de avaliar a performance de uma determinada estimativa, é
feita utilizando a Taxa de Sucesso (TS), obtida pela razão do número de acertos pela
quantidade total acertos e falsos alarmes, conforme apresentado na Equação 2.21.
Assim, para valores próximo a 1, significa que a estimativa produzida é bastante
acurada.

TS = acertos
acertos + alarme falso (2.21)

O BIAS de frequência (Equação 2.22) mostra a relação entre o número de eventos
estimados com o número de eventos observados. O resultado de seu cálculo retor-
nará valores maiores que 0, dessa forma quanto mais próximo de 1, melhor será a
performance, porém valores superiores ou inferiores a 1, indicam que a ocorrência
de eventos foram, respectivamente, superestimados e subestimados.

BF = alarme falso + acertos
acertos + erros (2.22)

O CSI (índice crítico de sucesso) também foi calculado (Equação 2.23) para a avalia-
ção da performance das estimativas dos acumulados de chuva obtidos por diferentes
fontes de dados. Através do CSI, é possível observar o percentual de acertos, descon-
tando a quantidade vezes que a não ocorrência de eventos foi corretamente prevista.
Valores próximos a 1 indicam boas performances.
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CSI = acertos
alarme falso + acertos + erros (2.23)

45





3 RESULTADOS

Nos subtópicos desta seção são apresentados os resultados das análises do 3DVar,
EnKF, 3DEnVar e das previsões de campos meteorológicos obtidas do modelo WRF,
com o objetivo de avaliar a situação sinótica associada aos eventos de SCM, ocorridos
nos dias 14 e 24 de janeiro de 2017, assim como a performance do modelo WRF ao ser
inicializado com condições iniciais provenientes de diferentes sistemas de assimilação
de dados do GSI. O horário sinótico das 00 UTC, algumas horas antes do início do
SCM, é usado como referência para avaliação das análises.

Para observar o comportamento dos diferentes métodos de assimilação de dados aqui
investigados, foram elaborados gráficos das curvas resultantes do cálculo da função
custo e de seu gradiente, diagramas heatmap para observar o desempenho dos sis-
temas de assimilação de dados em diferentes níveis verticais, conforme os resultados
retornados pelas estatísticas do BIAS e RMSE. Por último, são apresentadas uma
avaliação qualitativa e quantitativa dos acumulados de chuva em 24 horas obtidas
do modelo WRF, inicializado 24, 48 e 72 horas antes datas de registro dos SCM,
sobre o NEB.

3.1 Teste com uma única observação sintética

Para verificar o funcionamento do sistema híbrido 3DEnVar foi realizado um teste
com uma única observação sintética da temperatura, com inovação igual a 1 K e
erro observacional igual a 0,8 K, posicionada em um ponto de grade nas coordenadas
geográficas de 9◦S e 36◦W, sobre NEB. O nível vertical escolhido foi o de 1000 hPa,
próximo a superfície.

O teste com uma única observação sintética foi executado com o membro controle
do GEFS obtido para um dia de atuação de SCM sobre o NEB, ocorrido em 14 de
janeiro de 2017 (experimento SCM1). O objetivo deste teste foi verificar o impacto
da matriz de covariância híbrida, utilizada para a geração das análises do 3DEnVar,
na distribuição horizontal e vertical dos incrementos de análise, quando comparada
com a matriz estática do 3DVar.

A Figura 3.1 ilustra as seções horizontais através do ponto de máximo incremento
de análise, utilizando o 3DVar com filtro recursivo isotrópico e o sistema híbrido
com pesos atribuídos à matriz de covariância do EnKF equivalentes 0,75 e 1 (expe-
rimentos respectivamente intitulados de 3DEnVar075 e 3DEnVar100) configurados
com o filtro recursivo anisotrópico. Os demais pesos da combinação linear do sistema
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híbrido foram atribuídos à matriz estática do 3DVar, segundo a Equação 2.16.
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Figura 3.1 - Incremento de análise da temperatura do ar em baixos níeveis (1000 hPa)
para o dia 14 de janeiro de 2017, às 00 UTC, sobre o plano horizontal.

A seção horizontal mostra o incremento de análise de temperatura do ar ao assimilar
uma observação sintética com o 3DVar e o 3DEnVar configurado com os pesos de 0,75
(3DEnVar075) e 1 (3DEnVar100) para a matriz de covariâncias dos erros de previsão
obtida do EnKF.

Fonte: Produção do autor.
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Analisando a Figura 3.1 para o experimento 3DVar, nota-se que o incremento de
análise é espalhado de forma igual em todas as direções, o que demonstra ser um
resultado consistente, pois na execução deste teste, configurou-se o GSI para que os
erros de previsão possuíssem espalhamento isotrópico.

O GSI pode ser configurado com os filtros recursivos isotrópico e anisotrópico, res-
ponsáveis por determinar a forma como os incrementos de análise podem ser ajusta-
dos aos gradientes representados no campo do background. Ao ativar o filtro recur-
sivo anisotrópico no GSI, portanto, a matriz de covariância é ajustada com base na
tendência temporal impressa nos campos de background utilizados para o cálculo
da análise, o que representa uma vantagem para o 3DVar.

Um outro fato interessante, que pode ser constatado na Figura 3.1, é que as dife-
renças entre a análise e o background são inversamente proporcionais à distância.
Isto significa que quando os pontos de grade e da observação coincidem, os termos
que ponderam o erros observacionais tendem a 1 (ponto de máximo incremento de
análise). Por outro lado, quando a distância entre os pontos da observação e da
grade do modelo aumentam, este termo que pondera os erros observacionais tende
a zero, de tal forma que as análises geradas na grade modelo são muito similares as
do background (BERGTHóRSSON; DOOS, 1955).

A forma como os incrementos de análise estão distribuídos no 3DEnVar, dependem
também dos comprimentos de escala horizontal e vertical, parâmetros utilizados para
localizar a covariância dos erros de previsão, configurados no presente trabalho,
respectivamente, com os valores de 110 km e 3 unidades de grade na vertical, a
mesma empregada no sistema de assimilação de dados regional Rapid Refresh (RAP)
do National Centers for Environmental Prediction (NCEP) (HU et al., 2017).

Uma comparação entre os experimentos 3DVar e 3DEnVar100 (Figura 3.1) permite
observar as diferenças entre as análises geradas com o GSI tendo diferentes configu-
rações. Observe que existem distinções na forma como o incremento de análise está
distribuído horizontalmente no domínio sobre NEB. De forma geral, a análise do
3DEnVAR100 produziu incrementos de análise para temperatura mais espalhados,
abrangendo mais pontos de grade, quando comparado com o 3DVar.

Confrontando os incrementos de análise dos experimentos com uma única observação
sintética na horizontal (Figura 3.1) e na vertical (Figura 3.2), é possível inferir que
apesar da distribuição horizontal dos incrementos de análise ter sido mais espalhados
para o 3DEnVar100 e 3DEnVar075 se comparado ao 3DVar (Figura 3.1), na vertical,
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o 3DVar fornece incrementos de análise que se estendem para outros níveis, atingindo
o topo da troposfera, se comparado aos experimentos 3DEnVar075 e 3DEnVar100,
conforme ilustrado pela Figura 3.2.
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Figura 3.2 - Incremento de análise da temperatura para o dia 14 de janeiro de 2017, às 00
UTC, sobre o plano vertical ao longo de 9◦S.

A seção vertical mostra o incremento de análise de temperatura do ar ao assimilar uma
observação sintética com o 3DVar e 3DEnVar configurado com os pesos de 0,75 (3DEn-
Var075) e 1 (3DEnVar100) para a matriz de covariâncias dos erros de previsão obtida do
EnKF.

Fonte: Produção do autor.
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Na vertical, o incremento de análise foi mais difuso para o experimento 3DVar da
Figura 3.2. Nesse caso específico, essa constatação pode denotar uma inconsistência
no procedimento de geração das análises pelo método variacional utilizando a matriz
estática do 3DVar para o experimento SCM1, uma vez que para aquela região não
existia observações a serem assimiladas, e consequentemente, as análises geradas
para aquele nível pode apresentar uma temperatura não representativa do estado
real da atmosfera, erro este, minimizado ao utilizar a matriz de covariância híbrida
do 3DEnVar.

Em resumo, o experimento 3DEnVar075 produziu os melhores resultados. Esta con-
figuração agrega as características dos sistemas por conjunto e variacional, ao obter
uma análise através da combinação linear das suas matrizes. Além disso, seus in-
crementos de análise foram mais espalhados e, consequentemente, mais balanceados
entre os erros da previsão e das observações sobre os planos horizontal e vertical,
para o domínio projetado sobre o NEB.

3.2 Determinação do peso da matriz de covariâncias do EnKF

Para definir o peso da matriz de covariância do EnKF foram utilizadas, como refe-
rências, as datas dos eventos de SCM ocorridos nos dias 14 e 24 de janeiro de 2017.
No experimento SCM1, foi adotado o dia 14 de janeiro de 2017, às 00 UTC, como
referência e, para o experimento 2 (SCM2), o dia 24 de janeiro de 2017, às 00UTC.
Esse procedimento de verificação foi feito dada a necessidade de determinar o peso
da matriz de covariâncias do EnKF para obtenção da matriz híbrida do 3DEnVar.

Um valor conveniente a ser atribuído à matriz de covariância dos erros de previsão
do EnKF é o peso correspondente à 0,75, resultado similar ao apresentado por Hu et
al. (2017). Isso ocorre devido a capacidade do 3DEnVar retornar nesta configuração
melhores análises principalmente para os campos de pressão superficial e umidade,
pelo procedimento de minimização da função custo variacional, tendo como matriz
de covariância dos erros de previsão uma matriz híbrida, resultante da combinação
linear da matriz estática do 3DVar com a matriz de covariância do erros de previsão
do EnKF.

Analisando o BIAS e o RMSE para os dados de pressão superficial, temperatura,
umidade e vento (3.1), o 3DVar gerou melhores análises do ponto de vista esta-
tístico para as variáveis de temperatura e vento, se comparado com o BIAS e o
RMSE obtidos para as mesmas variáveis pelo 3DEnVar configurado com a matriz de
covariância dos erros de previsão do EnKF equivalentes a 0,5, 0,75 e 1 (experimen-
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tos 3DEnVar050, 3DEnVar075 e 3DEnVar100, respectivamente). Por outro lado, as
análises do sistema híbrido representaram melhor os dados de pressão superficial e
umidade para ambas as datas de referência (14 e 24 de janeiro de 2017).

Tabela 3.1 - Desempenho dos sistemas variacionais para os dias 14 e 24 de janeiro de 2017,
em negrito, as performances mais próximas de zero.

14/01/2017 24/01/2017

Variável Sistema BIAS RMSE BIAS RMSE

Pressão Superficial (hPa)

3DVar -0,20 1,06 -0,15 1,03

3DEnVar100 -0,14 0,96 -0,11 0,90

3DEnVar075 -0,14 0,97 -0,10 0,94

3DEnVar050 -0,16 1,00 -0,11 0,97

Temperatura (K)

3DVar 0,16 1,54 0,21 1,32

3DEnVar100 0,23 1,82 0,28 1,56

3DEnVar075 0,20 1,69 0,26 1,45

3DEnVar050 0,18 1,62 0,24 1,39

Velocidade do Vento (m/s)

3DVar 0,48 3,10 0,55 2,85

3DEnVar100 0,53 3,18 0,85 3,32

3DEnVar075 0,56 3,27 0,64 2,98

3DEnVar050 0,73 3,59 0,60 2,91

Umidade (%)

3DVar -2,08 12,75 -2,05 14,92

3DEnVar100 -1,86 12,76 -1,65 15,63

3DEnVar075 -1,94 12,67 -1,82 15,35

3DEnVar050 -1,96 12,63 -1,91 15,17

Fonte: Produção do autor.

Observe pela Tabela 3.1, que a performance do 3DVar para as análises de tempe-
ratura nos dias 14 e 24 de janeiro de 2017 foram melhores (ou seja, BIAS e RMSE
mais próximos de zero) que as do 3DEnVar, ao retornar valores após o cálculo do
BIAS superestimados em 0,16 e 0,21 K e a raiz do erro quadrático médio equivalente
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a 1,54 e 1,32 K. Essa melhor performance do 3DVar se comparado ao 3DEnVar, é
justificada pelo fato da matriz do sistema híbrido gerar melhores análises de tem-
peratura ao utilizar a matriz de covariância dos erros de previsão climatológica. De
forma similar, a velocidade do vento no 3DVar também teve um desempenho melhor
ao retornar valores de 0,48 e 0,55 m/s para o BIAS, novamente superestimando os
valores observados, enquanto o RMSE com desvios mínimos equivalentes a 3,10 e
2,85 m/s referentes respectivamente aos dias 14 de 24 de janeiro de 2017.

Comparando os experimentos 3DEnVar100, 3DEnVar075 e 3DEnVar050, conforme
a Tabela 3.1, estes tiveram um melhor desempenho na representação das variáveis
de pressão superficial e umidade quando comparados com o 3DVar utilizando as
mesmas datas de referência. Nota-se também uma melhor performance para pressão
superficial obtida pelo experimento 3DEnVar100, seguido dos experimentos 3DEn-
Var075 e 3DEnVar050, na ordem do melhor ao pior desempenho ao analisar o BIAS
e o RMSE, quando comparado com o 3DVar.

Os melhores valores apresentados pelo BIAS e RMSE para os dados pressão super-
ficial foram respectivamente de -0,14 e 0,96 hPa para o dia 14 de janeiro de 2017,
assim como de -0,11 hPa e 0,90 hPa para o dia 24 de janeiro de 2017, referentes ao
experimento 3DEnVar100. Para os melhores valores obtidos pela pressão superficial
referente ao BIAS, calculado para os dias 14 e 24 de janeiro de 2017, os valores
subestimaram as observações, enquanto que os menores desvios das análises com re-
lação a observação são demonstrados pelo RMSE do experimento 3DEnVar100 para
ambas as datas de referência (14 e 24 de janeiro de 2017).

O sistema híbrido também teve um desempenho melhor que o 3DVar para as aná-
lises dos campos de umidade, ao utilizar uma matriz híbrida obtida por meio da
combinação linear da matriz climatológica do 3DVar com a matriz atualizada pelo
EnKF. Porém, o BIAS apontou menores desvios médios das observações com relação
às análises com os resultados obtidos com a configuração 3DEnVar100, ao apresentar
valores que subestimaram a umidade relativa em -1,86 e -1,65%, respectivamente,
para os dias 14 e 24 de janeiro de 2017; enquanto que o RMSE, demonstra que as
melhores análises de umidade foram geradas pelo 3DEnVar050 e pelo 3DVar, cujos
desvios mínimos das observações com relação as análises foram altos e equivalentes
a 12,63 e 14,92%, para as respectivas datas de 14 e 24 de janeiro 2017.

Em geral, o BIAS obtido para avaliar o desempenho das análises geradas pelo sistema
híbrido e variacional puro também demonstrou que ambos os sistemas subestimaram
os campos de pressão superficial e umidade, conforme ilustrado na Tabela 3.1. Ape-
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sar disso, observe que os piores resultados foram apresentados pelo 3DVar quando
comparado com aqueles performados pelo 3DEnVar. De outro modo, o BIAS dos
campos velocidade do vento e temperatura demonstrou que os sistemas de assimila-
ção de dados avaliados superestimaram, em geral, os campos observados. Esse fato
é constatado pelos valores positivos para o BIAS em todos os experimentos dos sis-
temas híbrido e variacional puro retratados na Tabela 3.1, com o 3DVar retornando
valores mais próximos às observações que o 3DEnVar. Assim, para gerar melhores
análises para os campos de velocidade do vento e temperatura do ar ao utilizar o
3DEnVar, especula-se a necessidade de um conjunto maior de membros de previsão,
de tal forma que se possa representar um conjunto maior de situações da atmosfera,
o que contribui para obter uma matriz de covariância dos erros de previsão híbrida
que melhor represente os erros do modelo e espalhe os incrementos de análise.

Assim como verificado para o BIAS, através do RMSE nota-se que, que os campos
de pressão e umidade apresentaram desvios mínimos em relação às observações para
os campos de pressão e umidade atualizados pelos sistemas híbridos na maior parte
dos casos. Em contrapartida, os campos de temperatura e velocidade do vento re-
tornaram desvios médios mínimos com relação as observações ao utilizar o 3DVar,
retratados na Tabela 3.1.

O 3DEnVar, conforme ilustrado pelo BIAS e o RMSE, obteve o melhor desempenho
na representação da pressão superficial e umidade se comparado com o 3DVar, porém
ambas as estatísticas não demonstraram qual o melhor peso a ser atribuído à matriz
de covariâncias do EnKF, ou seja, peso 0,5 ou 1 para obtenção das análises dos
campos de umidade.

Para justificar o uso do sistema híbrido, conforme os resultados apresentados na
Tabela 3.1, é conveniente atribuir à matriz de covariâncias do EnKF, o peso de 0,75,
que complementa a matriz climatológica do 3DVar na combinação linear, ao ser
configurada, esta última, com um peso equivalente a 0,25. Assim, a matriz híbrida,
com os pesos definidos nesta seção, serão empregados dada a capacidade desta matriz
em agregar as vantagens de ambos os sistemas e produzir melhores análises do ponto
de vista estatístico.

3.3 Função custo

As análises do método variacional aqui empregado, foram determinadas ao usar uma
quantidade de iterações externas (outer loops) e internas (inner loops) tanto para
o 3DVar quanto para o 3DEnVar, que garantiu a convergência da função custo, em
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um menor intervalo de tempo. No método de assimilação de dados variacional as
iterações internas são o resultado de relações lineares com o emprego do operador
observação linear (H), enquanto que nas iterações externas é onde são tratadas as
relações não lineares entre observações não convencionais e o campo de previsão
através da aplicação do operador observação não linear (H).

A minimização das funções custo do 3DVar e do 3DEnVar, foram configuradas com
25 iterações internas para a primeira iteração externa e 60 iterações internas para
a segunda iteração externa. Note que esses valores foram convenientes para as ob-
servações aqui assimiladas e seguem a mesma configuração já em uso no SMR. Os
valores obtidos através do cálculo da função custo e seu gradiente através do 3DVar
e 3DEnVar são apresentadas na Figura 3.3 para o dia 12 de janeiro de 2017, às
00 UTC, horário de início do primeiro ciclo de assimilação de dados referente ao
experimento SCM1.
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Figura 3.3 - Curva da função custo e do seu gradiente para o dia 12 de janeiro de 2017,
às 00 UTC.

Fonte: Produção do autor.

Observe pelos gráficos da Figura 3.3 que o GSI ao final de cada iteração externa
demonstra um bom condicionamento dos sistemas variacionais em uso nos experi-
mentos.
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3.4 Avaliação do BIAS e RMSE para o 3DVar e 3DEnVar nos experi-
mentos

Para compreender os ganhos obtidos ao empregar um sistema de assimilação de
dados híbrido na atualização das análises ao longo dos ciclos de assimilação, foram
avaliados o BIAS e RMSE para os campos de pressão, temperatura, velocidade do
vento e umidade relativa nas análises do 3DVar e 3DEnVar, válidos para todos os
níveis de pressão entre 1000-0 hPa, obtidos pela média do conjunto de dados. A
Tabela 3.4 ilustra o BIAS e o RMSE para os dias 12, 13 e 14 de janeiro de 2017,
às 00 UTC, referente ao Sistema Convectivo de Mesoescala do experimento SCM1
e para os dias 22, 23 e 24 de janeiro de 2017, às 00 UTC, referente ao experimento
SCM2. Apenas as análises do horário sinótico das 00 UTC foi utilizada, pois elas
serviram como condição inicial para as previsões de 72, 48 e 24 horas, essenciais
para avaliação dos sistemas sinóticos e previsão dos acumulados de chuva.
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O BIAS e o RMSE mostram quanto os valores obtidos pelas análises geradas pelos
diferentes sistemas de assimilação de dados contemplados na Tabela 3.4 diferem das
observações. Os valores mais próximos de zero indicam as melhores performances
dentre os sistemas avaliados, em oposição, os valores mais distantes de zero indi-
cam as piores performances relativas aos experimentos. Dessa forma, dentre vários
aspectos a serem discutidos analisando a Tabela 3.4, destaca-se a melhora obtida
ao utilizar o sistema híbrido (3DEnVar) na geração de análises para os campos de
pressão superficial e umidade para todos os níveis verticais, quando comparado com
os resultados do 3DVar. Ademais, a produção de campos de umidade próximos aos
valores observados, conforme retratado na Figura 3.4, quando utilizado o 3DEnVar,
pode ser um elemento essencial na melhoria da representação de processos úmidos
em diferentes níveis troposféricos, o que pode contribuir para melhorar a previsão
dos acumulados de chuva diários associados aos SCM sobre o NEB.

Para os campos de velocidade do vento e temperatura com a assimilação de dados,
o 3DVar obteve resultados mais próximos das observações quando comparado ao
3DEnVar, similar ao que foi constatado nos experimentos anteriores ao definir o me-
lhor peso atribuído à matriz de covariâncias do EnKF. Apesar disso, não foi possível
constatar deficiências no espalhamento do conjunto do 3DEnVar, ao longo dos ciclos
de assimilação para as variáveis de velocidade do vento e temperatura, ou seja, um
conjunto de membros de previsão com desvio padrão diferente da magnitude do es-
palhamento total (obtido do somatório do conjunto de membros de previsão obtidos
em um etapa anterior à assimilação e das observações), o que poderia contribuir
para que os erros da previsão não fossem corrigidos pelo sistema híbrido (Apêndice
C.1 e C.2).

Os valores obtidos pelo cálculo do BIAS e do RMSE, pelo GSI, para as análises de
temperatura geradas para o dia 24 de janeiro de 2017, às 00UTC, apontam que os
sistemas 3DVar e 3DEnVar conseguiram melhorar o estado da atmosfera. A melhor
análise produzida conforme os valores calculados pelo BIAS foi obtida pelo 3DVar,
equivalente à 0,35 K, enquanto que o RMSE apontou o 3DEnVar como o sistema
com melhor performance, apresentando um erro com magnitude de 1,62 K. Esses
valores (Tabela 3.4) ilustram que o melhor resultado obtido pelas análises geradas
pelo 3DVar através do cálculo do BIAS superestimou a temperatura em apenas 0,35
K, enquanto o valor do RMSE revela que o menor erro apresentado foi obtido com
as análises de temperatura geradas pelo sistema híbrido. Entretanto, para os demais
dias, ambas as estatísticas, BIAS e RMSE, apontaram o 3DVar como o sistema
com melhor performance na atualização dos campos de temperatura, vento zonal
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e meridional, justificado pelo fato da matriz climatológica do 3DVar ter sido mais
eficiente na correção dos erros de previsão nos campos de temperatura e vento.

Uma comparação entre o BIAS e o RMSE, obtidos em uma etapa anterior (OMF) e
posterior (OMA) à assimilação de dados, mostram que ambos os sistemas variacio-
nais, 3DVar e 3DEnVar, conseguiram melhorar as previsões fornecidas aos algoríti-
mos de assimilação de dados, ao obter valores para o BIAS e RMSE mais próximos
das observações ao final de cada um dos 9 ciclos de assimilação. Porém, para o cam-
pos de umidade, diferente dos campos obtidos em uma etapa anterior a assimilação
de dados para a pressão, temperatura e vento, observa-se pelo BIAS e o RMSE, que
ao utilizar o 3DVar e 3DEnVar, seus valores apresentam maior distanciamento das
observações ao longo dos nove ciclos de assimilação, conforme retratado na Figura
3.4 para o 3DEnVar, por exemplo.
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Figura 3.4 - BIAS e RMSE de OMA e OMF para os campos de temperatura (T, K), vento
(UV, m/s), umidade (RH, %) e pressão superficial (P, hPa) para o 3DEnVar
referente aos experimentos SCM1 e SCM2.

Fonte: Produção do autor.

Assim, enquanto o BIAS e o RMSE variam em uma escala entre 2 a -2 para as
respectivas unidades de temperatura (k), velocidade do vento (m/s) e pressão su-
perficial (mb) ao longo dos ciclos de assimilação, os campos de umidade relativa
oscilaram em torno de 10 a -10%, conforme ilustrado nas Figuras 3.4 e 3.5. Isso
demonstra que mesmo sendo utilizado os sistemas 3DVar e 3DEnVar para atualiza-
ção das condições iniciais fornecidas ao modelo WRF, existe uma dificuldade destes
sistemas em reduzir de forma significativa os erros das previsões do modelo em um
momento posterior a obtenção das análises, de forma que a diferença entre as análi-
ses e observações para os campos de umidade fiquem mais próximas a zero do que os
resultados apresentados nesta seção. Essa discrepância entre os campos de umidade
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das análises em relação as observações pode influenciar significativamente as previ-
sões de chuva nas equações do modelo, já que pequenas oscilações nos campos de
umidade afetam diretamente a formação de chuva nos modelos numéricos, ou seja,
normalmente uma condição inicial mais mais seca (menos úmida) irá prever menos
chuva para o NEB. Por outro lado, se as condições iniciais denotam uma atmosfera
mais úmida, o modelo numérico poderá prever mais chuva. A dificuldade em assi-
milar dados de umidade por ambos os sistemas (3DVar e 3DEnVar) era esperada,
consequência de uma série de fatores, dentre eles, a extensa variabilidade espaço-
temporal desta variável, que em escalas espaciais menores tornam a interpolação dos
dados de umidade difícil, conforme abordado por Liu e Kalnay (2005).

Figura 3.5 - BIAS e RMSE de OMA e OMF para os campos de temperatura (T, K),
vento (UV, m/s), umidade (RH, %) e pressão superficial (P, hPa) para o
3DVar referente aos experimentos SCM1 e SMC2.

Fonte: Produção do autor.
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Como complemento as Tabelas 3.4 e 3.5, foram analisados os diagramas apresenta-
dos na Figura 3.6 para o BIAS e o RMSE referente aos experimentos SCM1 e SCM2,
produzidos para avaliar a performance do 3DVar e 3DEnVar, verticalmente, para os
nove ciclos de assimilação de dados. Com isso, foi constatado que as maiores dife-
renças entre observação e análise são mostradas por essas estatísticas basicamente
em todos os níveis troposféricos (1000-0 hPa) para a variável de umidade relativa,
demonstrando que existe uma a dificuldade de ambos os sistemas variacionais na
geração de análises para os campos de umidade, principalmente para os níveis imedi-
atamente superiores às superfícies N1 e N2, aproximadamente equivalentes a 1000 e
900 hPa, respectivamente. Essa dificuldade em gerar campos mais próximos das ob-
servações, principalmente em níveis superiores, é justificada em grande parte devido
a pouca disponibilidade de dados de umidade para estas regiões.
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Esta seção demostrou que os sistemas 3DVar e 3DEnVar produziram ao longo dos
ciclos de assimilação campos mais próximos das observações, quando comparados
com a previsão, demonstrando a importância da assimilação na correção dos erros
do modelo. Além disso, foi observado, assim como retratado em seções anteriores,
que ao longo dos ciclos de assimilação de dados, o 3DEnVar conseguiu obter análises,
cujos campos de pressão superficial e umidade foram mais próximas de zero, refe-
rente ao BIAS e RMSE, quando comparado ao 3DVar. Porém, apesar das melhoras
obtidas ao utilizar o 3DEnVar para geração das análises de umidade, existe uma
distância significativa entre observações e análises, superiores a 10%, resultado da
pouca disponibilidade de dados de umidade utilizados para assimilação em diferen-
tes níveis verticais entre 1000-0 hPa, que nos experimentos deste trabalho, foram,
em geral, provenientes de estações meteorológicas de superfície e radiossondagens.

3.5 Avaliação dos incrementos de análise

A performance dos sistemas de assimilação de dados para geração de análises dos
campos de temperatura, vento zonal e meridional, pressão superficial e umidade
foram aqui avaliados através das diferenças entre as análises e o background. Uma
análise comparativa entre os campos permite observar que além da vantagem de
utilizar um sistema híbrido por meio da incorporação dos erros do dia, a atualização
dos campos de temperatura e umidade pelo 3DEnVar produziram incrementos de
análise horizontalmente mais largos se comparado com o 3DVar, tendo em vista que
no 3DEnVar foi aplicado um filtro recursivo anisotrópico ao GSI. Isso contribuiu
para que as análises do 3DEnVar obtenham campos com incrementos de análise
ajustados aos gradientes representados no background, que resulta em incrementos
mais espalhados sobre uma região maior ao redor da vizinhança das observações,
o que pode fazer com que o 3DEnVar influencie pontos de grade mais distantes e
trazer um benefício importante nos campos das condições inicias, os erros do dia,
para localidades mais distantes, o que depende da qualidade das observações e da
resolução do modelo.

A Figura 3.7 revela que pelo EnKF, as análises geradas para os campos de tempe-
ratura do ar, velocidade do vento zonal, velocidade do vento meridional e umidade
referente ao primeiro ciclo de assimilação do experimento SCM1, do dia 12 de ja-
neiro de 2017, tiveram maiores incrementos de análise sobre o continente que no
oceano. Os pontos de máximo incremento de análise para estes campos encontram-
se distribuídos sobre diversas partes do NEB, performando valores superiores a 1,
em suas respectivas unidades de medida, com exceção dos incrementos de análise
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para a pressão superficial.

Figura 3.7 - Incremento de análise gerado pelo EnKF para o membro controle no dia 12
de janeiro de 2017, às 00 UTC, referente ao nível sigma 1, para os campos de
temperatura (T, K), velocidade do vento zonal (U, m/s), velocidade do vento
meridional (V, m/s), pressão (PSFC, hPa) e umidade específica (QVAPOR,
g/kg).

Fonte: Produção do autor.

Analogamente à Figura 3.7, o primeiro ciclo de análise do experimento SCM2 re-
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ferente ao dia 22 de janeiro de 2017 (Figura 3.8) retornou maiores incrementos de
análise (superiores a 1, nas respectivas unidades de medida) sobre o continente para
os diferentes campos meteorológicos. Porém, observe que nesse dia os incrementos de
análise foram menores que aqueles obtidos para o primeiro ciclo de análise referente
ao experimento do dia 12 de janeiro de 2017, em todos os campos avaliados, ex-
ceto para os campos de pressão superficial, onde também não foi possível constatar
nenhum incremento.
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Figura 3.8 - Incremento de análise gerado pelo EnKF para o membro controle no dia 22
de janeiro de 2017, referente ao nível sigma 1, para os campos de temperatura
(T, K), velocidade do vento zonal (U, m/s), velocidade do vento meridional
(V, m/s), pressão (PSFC, hPa) e umidade específica (QVAPOR, g/kg).

Fonte: Produção do autor.

Em ambos os experimentos do dia 12 e 22 de janeiro de 2017 para o EnKF, ilustrados
pelas Figuras 3.7 e 3.8, não foi possível observar incrementos de análise significativos
para os campos de pressão superficial em nenhuma localidade do NEB. Conforme
será retratado nos demais experimentos, essa não foi uma particularidade apenas
do EnKF, mas também dos demais sistemas de assimilação de dados (3DVar e
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3DEnVar) investigados.

O incremento de análise para o primeiro ciclo do experimento SMC1, referente ao dia
12 de janeiro de 2017 (Figura 3.9), ilustra que as análises do 3DVar foram responsá-
veis por gerar campos com incrementos maiores (superiores a 1 m/s), se comparados
com o EnKF, para as variáveis de vento zonal e meridional, principalmente sobre o
oceano.

Para as análises dos campos de temperatura e umidade geradas pelo 3DVar, os
incrementos foram menores se comprados com o EnKF para diferentes localidades
do NEB, um indicativo de que as análises do EnKF podem ser melhores que as
do sistema variacional na representação dos processos úmidos. Nesse sentido, isso
ajuda a justificar o uso do EnKF, pois, considerando um incremento de análise mais
espalhado obtido ao utilizar uma matriz de covariância atualizada com os erros do
dia, pode implicar em uma análise, cujos erros das previsões são melhor ponderados.
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Figura 3.9 - Incremento de análise gerado pelo 3DVar para o membro controle no dia 12
de janeiro de 2017, às 00 UTC, referente ao nível sigma 1, para os campos de
temperatura (T, K), velocidade do vento zonal (U, m/s), velocidade do vento
meridional (V, m/s), pressão (PSFC, hPa) e umidade específica (QVAPOR,
g/kg).

Fonte: Produção do autor.

Em 22 de janeiro de 2017 (Figura 3.10), para o primeiro ciclo do experimento SCM2,
as análises do 3DVar representaram uma atmosfera com incrementos de análise
muito similares ao apresentado pela Figura 3.9, ou seja, com incrementos de análise
sobre o oceano superiores a 1 m/s para os campos de vento zonal e meridional,
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enquanto que para as variáveis de temperatura e umidade, praticamente nenhum
incremento de análise pôde ser detectado. A justificativa dessa constatação, reside
no fato da quantidade de observações consideradas para assimilação de dados, para
estas variáveis, ter sido menores para este dia, comparadas àquelas utilizadas pelo
GSI no dia 12 de janeiro de 2017 (vide Apêndice E.1).

Figura 3.10 - Incremento de análise gerado pelo 3DVar para o membro controle no dia 22
de janeiro de 2017, às 00 UTC, referente ao nível sigma 1, para os campos de
temperatura (T, K), velocidade do vento zonal (U, m/s), velocidade do vento
meridional (V, m/s), pressão (PSFC, hPa) e umidade específica (QVAPOR,
g/kg).

Fonte: Produção do autor.
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A análise da Figura 3.11, apresenta as características do sistema 3DEnVar, em que
foram combinadas as matrizes de covariâncias dos sistemas 3DVar e EnKF. Esse
sistema, como já fora mencionado, combina as características do sistema variacional
e por conjunto, de forma que a análise variacional resultante é calculada com base
na matriz de covariâncias híbrida (calculada segundo a Equação 2.16).

Figura 3.11 - Incremento de análise gerado pelo 3DEnVar para o membro controle no dia
12 de janeiro de 2017, ás 00 UTC, referente ao nível sigma 1, para os cam-
pos de temperatura (T, K), velocidade do vento zonal (U, m/s), velocidade
do vento meridional (V, m/s), pressão (PSFC, hPa) e umidade específica
(QVAPOR, g/kg).

Fonte: Produção do autor.
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Para o experimento do dia 12 de janeiro de 2017, referente ao primeiro ciclo de
assimilação do evento SCM1 (Figura 3.11), as análises de temperatura e umidade
obtidas pelo 3DEnVar apresentaram pontos com incrementos de análise em diversas
regiões do NEB, assim como representado pelo EnKF, com valores superiores a 1 K
e 1 g/kg, repectivamente. De outro modo, para os campos de vento zonal e meridio-
nal, o 3DEnVar conseguiu reproduzir maiores incrementos de análise (superiores a 1
m/s) sobre o oceano similar ao apresentado pelo 3DVar para os primeiros ciclos de
assimilação dos experimentos SCM1 e SCM2. Esta última constatação representa
uma das vantagens da utilização do 3DEnVar, tendo em vista que maiores incre-
mentos de análise sobre o oceano para os campos de vento zonal e meridional pode
contribuir para obtenção de condições iniciais com valores próximos aos observados,
o que pode consequentemente minimizar eventuais erros de previsão.

Em 22 de janeiro de 2017 (Figura 3.12), campos análogos ao experimento da Figura
3.11 foram observados, porém análises de temperatura e umidade com incrementos
de análise menores que 0,4 K e 0,4 g/kg, respectivamente, foram constatados. Essa
era uma situação esperada, pois os incrementos de análise do EnKF também não
retornaram valores expressivos, superiores respectivamente a 1 K e 1 g/kg, para a
mesma data. Uma alternativa para minimizar esta situação seria aumentar o número
de membros fornecidos ao sistema, de tal forma que um maior conjunto de situações
atmosféricas pudessem ser utilizadas para representar os erros do modelo.
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Figura 3.12 - Incremento de análise gerado pelo 3DEnVar para o membro controle no dia
22 de janeiro de 2017, às 00 UTC, referente ao nível sigma 1, para os cam-
pos de temperatura (T, K), velocidade do vento zonal (U, m/s), velocidade
do vento meridional (V, m/s), pressão superficial (PSFC, hPa) e umidade
específica (QVAPOR, g/kg).

Fonte: Produção do autor.

Os incrementos de análises para os campos de pressão em superfície, obtidos pelos
diferentes sistemas de assimilação de dados, foi igual a zero para os dias 12 e 22 de
janeiro, apesar da disponibilidade de observações em superfície para esta variável.
Conforme apresentado pelos dados do Apêndice E.1, para os dias 12 e 22 de janeiro
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de 2017, os dados de pressão superficial foram assimilados pelo GSI, porém seus
impactos não foram visíveis ao obter as análises. Uma justificativa para isso seria a
variável pressão superficial (PSFC), do modelo WRF, não ser atualizada diretamente
pelo GSI.

Nesse sentido, uma forma de avaliar se os dados de pressão superficial de fato estão
sendo assimilados pelo GSI é observar os incrementos de análise para a variável MU
do modelo WRF, que representa o campo de massa de ar seco na coluna (medido em
hPa). No GSI, MU é atualizada utilizando dados de pressão superficial, conforme
abordado por Shao e Newman (2019) e, na Figura 3.13, é possível verificar que os
incrementos de análise para esta variável existem e são diferentes de zero.
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Figura 3.13 - Incremento de análise gerado pelo EnKF, 3DVar e 3DEnVar para o membro
controle nos dias 12 e 22 de janeiro de 2017, às 00 UTC, referente ao campo
de massa de ar seco na coluna (hPa).

Fonte: Produção do autor.

Analisando os campos de MU provenientes das análises do 3DVar, EnKF e 3DEnVar,
retratados na Figura 3.13, são verificados incrementos de análise superiores a 1 hPa
sobre o continente, que são mais intensos no dia 12 de janeiro de 2017, ao utilizar o
EnKF e o 3DEnVar. Para ambos os dias representados na Figura 3.13 (12 e 22 de
janeiro de 2017), também foi verificado que para as áreas sobre o continente, onde
a quantidade da dados de pressão superficial são maiores, os incrementos de análise
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foram mais distribuídos nesta região sobre o NEB, pelo EnKF e 3DEnVar quando
comparado com o 3DVar. Essa constatação pode ser atribuída ao fato de que as
matrizes de covariâncias do EnKF e 3DEnVar consideram os erros do dia, sendo
isso particularmente importante em termos de correção dos erros do background do
modelo.

3.6 Análise sinótica dos SCM

Os episódios de chuvas intensas sobre o NEB, avaliados neste trabalho, ocorreram
nos dias 14 e 24 de janeiro de 2017, respectivamente, nas cidades de Barra da Corda
(5,51◦S e 45,24◦W) e Colinas (6,03◦S e 44,23◦W), ambas situadas na porção mais
continental do estado do Maranhão, conforme ilustrado na Figura 3.14.

Figura 3.14 - Localização geográfica das estações meteorológicas no estado do Maranhão,
onde foram identificados episódios de chuvas intensas.

As cidades de Barra da Corda e Colinas estão localizadas, respectivamente, nas coordena-
das geográficas de 5,51◦S e 45,24◦W e em 6,03◦S e 44,23◦W.

Fonte: Produção do autor.
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O evento SCM1, ocorrido em 14 de janeiro de 2017 abrangeu uma área de aproxi-
madamente 218.000 km2 durante o estágio de desenvolvimento máximo, com tem-
peraturas no topo das nuvens inferiores a -80◦C. Esse sistema (Figura 3.15a) foi
responsável por causar eventos de chuvas intensas, principalmente sobre a região
central do Maranhão, em torno de 6◦S e 46◦W, onde foi registrada precipitação
acumulada em 24 horas pela estação convencional do INMET, em Barra da Corda
(MA), equivalente a 72,5 mm.

Figura 3.15 - Imagem do canal infravermelho do satélite GOES ilustrando o estágio de
desenvolvimento máximo do SCM sobre o NEB (a) e a chuva acumulada
em 24 horas da hidroestimativa do MERGE (b) para o dia 14 de janeiro de
2017, referente ao experimento SCM1.

O círculo pontilhado em preto, nas figuras (a) e (b), representa a área de atuação do
sistema convectivo de mesoescala.

Fonte: Produção do autor.

O dados do MERGE (Figura 3.15b) foram utilizados para representar as chuvas in-
tensas sobre o NEB. Ele é um produto operacionalmente distribuído pelo CPTEC,
que combina a precipitação observada com a estimativa de precipitação por saté-
lite (ROZANTE et al., 2010). Em virtude da descontinuidade dos dados do TRMM
Multisatellite Precipitation Analysis (TRMM-TMPA), os produtos do MERGE vem
sendo gerados utilizando os dados do Integrated Multi-satellitE Retrievals for GPM
(IMERG) e disponibilizados com resolução horizontal de 0,1◦.
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Através da Figura 3.15b é possível observar uma área com episódios de chuvas
intensas sobre o estado do Maranhão, superiores a 50 mm. Essa região, conforme
ilustrado pela Figura 3.15a, estava sob influência de um sistema convectivo, que
ocasionou a chuva de forte intensidade, superior a 70 mm, reportada pela estação
meteorológica em superfície do INMET, para a região de Barra da Corda (6◦S e
46◦W), situada na porção central do estado do Maranhão.

O evento SCM2 (Figura 3.16a), ocorrido em 24 de janeiro de 2017, abrangeu uma
área menor, equivalente a 143.000 km2, quando o desenvolvimento do sistema era
máximo e a temperatura referente ao topo da nuvem era inferior a -80◦C, sobrepondo
principalmente os estados do Piauí e uma pequena porção do estado do Maranhão.
Esse sistema foi responsável por provocar chuvas intensas no Município de Colinas
(MA), em torno de 6◦S e 44◦W, com registro de precipitação acumulada em 24 horas
pela estação meteorológica do INMET equivalente a 72 mm.

Figura 3.16 - Imagem do canal infravermelho do satélite GOES ilustrando o estágio de
desenvolvimento máximo do SCM sobre o NEB (a) e a chuva acumulada
em 24 horas da hidroestimativa do MERGE (b) para o dia 24 de janeiro de
2017, referente ao experimento SCM2.

O círculo pontilhado em preto, nas figuras (a) e (b), representa a área de atuação do
sistema convectivo de mesoescala.

Fonte: Produção do autor.
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Para o dia 24 de janeiro de 2017, o campo de chuva acumulada em 24 horas obtido do
MERGE (Figura 3.16b), ilustra sobre o município de Colinas (6◦S e 44◦W) chuvas
superiores a 50 mm, para a área de influência do SCM, retratado na Figura 3.16a.
Dessa forma, para os dois dias com registros de chuvas intensas sobre os municípios
de Barra da Corda e Colinas, no estado do Maranhão, as estimativas do MERGE
indicavam um grande volume de chuva, mostrando ser um produto particularmente
eficaz na caracterização da precipitação acumulada em 24 horas durante os episódios
de SCM sobre o NEB ocorridos em 14 e 24 de janeiro de 2017.

A análise dos campos meteorológicos foi feita utilizando um experimento de re-
ferência, ou seja, aquele em que o membro controle do modelo GEFS é apenas
pré-processado para um domínio e grade sobre o NEB e nenhuma previsão com o
modelo WRF é desempenhada, conforme sintetizado na Tabela 2.1. O experimento
de referência é imprescindível para comparar os dados provenientes do NCEP com os
dados de previsões do modelo WRF inicializadas com o membro controle do GEFS
e atualizadas pelo EnKF, 3DVar e 3DEnVar.

Para ambos os dias de atuação dos SCM, 14 e 24 de janeiro de 2017, foram plotadas
seções verticais dos campos de umidade, temperatura e divergência conforme ilus-
trada pela Figura 3.17. Os episódios de chuvas intensas ocorridos nos municípios de
Barra da Corda e Colinas, situados na porção mais interiorana do estado do Ma-
ranhão, bem como as regiões de máximo desenvolvimento vertical dos episódios de
SCM encontravam-se situadas ao longo da linha traçada em preto, sobre o mapa.
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Figura 3.17 - Mapa ilustrando o ângulo da seção vertical traçada sobre o Nordeste brasi-
leiro.

Fonte: Produção do autor.

3.6.1 Análise sinótica do dia 14 de janeiro de 2017

O SCM do dia 14 de janeiro de 2017 formou-se pela ação de um Vórtice Ciclônico
de Altos Níveis (VCAN) localizado sobre o nordeste da Bahia, retratado pelo giro
ciclônico representado pelas barbelas de vento do campo de referência, em torno de
10◦S e 40◦W da Figura 3.18. Esse VCAN, proporcionou a formação de instabilidades
convectivas e eventos de chuva sobre os estados do Maranhão e Piauí. A região
central do VCAN caracteriza-se por favorecer movimentos descendentes que inibem
a formação de nebulosidade, enquanto que a periferia é demarcada por uma região
de convergência, que traz o fluxo de umidade de baixos para altos níveis pela ação
de movimentos ascendentes intensos, sendo considerado um importante mecanismo
para a distribuição de chuvas sobre NEB (MORAIS; GAN, 2006).
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Figura 3.18 - Análises dos campos de vento e umidade a 8 km (300 hPa) acima da super-
fície válidas para o dia 14 de janeiro de 2017, às 00 UTC.

As figuras representam os campos de umidade e vento em altos níveis da atmosfera (8 km)
obtidos do membro controle do GEFS (REF), da previsão do modelo WRF inicializada
com membro controle do GEFS (WRF), da média das análises do EnKF e das análises
determinísticas do 3DVar e 3DEnVar. A estrela em vermelho denota a posição do VCAN.

Fonte: Produção do autor.
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Analisando os campos de vento da Figura 3.18, é possível notar a presença do VCAN
situado sobre o nordeste da Bahia através das barbelas de vento geradas pelas aná-
lises do EnKF, 3DVar e 3DEnVar. Para as previsões feitas diretamente pela análises
obtidas do modelo WRF, válidas para os mesmos dias e horários das análises geradas
pelos sistemas de assimilação de dados, portanto, sem um procedimento de atualiza-
ção das análises, não foi possível detectar o VCAN sobre o nordeste da Bahia. Esse
fato demonstra que a assimilação de dados auxiliou na representação do VCAN ao
corrigir os erros de previsão do modelo WRF em altos níveis.

A umidade representada pelas análises geradas através das previsões do modelo
WRF, válida para os mesmos dias e horários das análises obtidas pelo EnKF, 3DVar
e 3DEnVar reproduziram campos em altos níveis mais úmidos se comparado com o
experimento de referência ilustrado na Figura 3.18. Em altos níveis (8 km), as aná-
lises obtidas pelos sistemas de assimilação de dados ao representaram uma situação
atmosférica úmida (campos com umidade superior a 90%). Esse fato não foi uma
característica intrínseca somente aos dados atualizados por um dos procedimentos
de assimilação de dados investigados, uma vez que as previsões desempenhadas pelo
modelo WRF também tiveram uma performance similar na representação da umi-
dade em altos níveis, o que atesta o bom desempenho do modelo na representação
da umidade na alta troposfera (8 km).

Os campos de divergência em baixos níveis apontam a existência de ventos conver-
gentes em torno de 5-8◦S, conforme apresentado na Figura 3.19. Para esta mesma
região, observe que os campos de divergência tanto do experimento de referência
(REF) como do WRF, além das seções verticais obtidas do EnKF, 3DVar e 3DEn-
Var apontam valores mais intensos, em baixos níveis, para a porção periférica do
VCAN. Essa intensidade se torna mais evidente em baixos níveis pelos dados de
previsão do modelo WRF e nas análises do EnKF, 3DVar e 3DEnVar, em torno de
3,6-7,9◦S, onde são verificados valores de convergência em baixos níveis inferiores a
-10×10−6 s−1. Conforme mostrado pelas figuras, todos os campos plotados apontam
para a presença de convergência em baixos níveis, para região onde foi detectado
SCM, que combinado com a convergência de vento para os demais níveis troposféri-
cos, influenciou a ascensão de ar quente e úmido para a região periférica do VCAN,
contribuindo para formar o sistema responsável por ocorrência de chuva intensa em
Barra da Corda, no Maranhão.
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Figura 3.19 - Seção vertical da convergência de vento (10−6 s−1) e temperatura para o dia
14 de janeiro de 2017, às 00 UTC.

As figuras representam a seção vertical da divergência desde a superfície até 8 km de altura,
obtidas do membro controle do GEFS (REF), da previsão do modelo WRF inicializada
com membro controle do GEFS (WRF), da média das análises do EnKF e das análises
determinísticas do 3DVar e 3DEnVar.

Fonte: Produção do autor.
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As seções transversais de umidade sobre a área de atuação do VCAN ilustram,
sobre a região central do sistema (10◦S), uma atmosfera mais seca, enquanto que
sua a porção periférica mais úmida, conforme ilustrado pelas previsões do modelo
WRF e análises do EnKF, 3DVar e 3DEnVar (Figura 3.20). Em torno de 5◦S, por
exemplo, onde foi verificado pelas estações de superfície do INMET um evento de
chuva intenso sobre a cidade de Barra da Corda (MA), o aporte de umidade para
o desenvolvimento de SCM é muito maior e mais distribuído ao longo da coluna
atmosférica se comparado com a região central do VCAN, conforme ilustrado na
Figura 3.20.
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Figura 3.20 - Seção vertical de umidade e temperatura para o dia 14 de janeiro de 2017,
às 00 UTC.

As figuras representam a seção vertical da umidade desde a superfície até 8 km de altura,
obtidas do membro controle do GEFS (REF), da previsão do modelo WRF inicializada
com membro controle do GEFS (WRF), da média das análises do EnKF e das análises
determinísticas do 3DVar e 3DEnVar.

Fonte: Produção do autor.
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Pelos contornos de temperatura também foi possível identificar os padrões do VCAN
conforme registrado na literatura. A região central do VCAN é mais fria e a periferia
é mais quente, em torno de 2,5 km, resultante respectivamente da presença de movi-
mentos descendentes responsáveis por trazer ar frio dos níveis superiores para baixos
níveis troposféricos e movimentos ascendentes, transportando ar quente confinado
em baixos níveis para níveis imediatamente superiores da atmosfera, para a região
periférica do VCAN, conforme ilustrado pela Figura 3.20.

Uma comparação entre os resultados apresentados na Figura 3.20, mostra que assim
como as previsões do modelo WRF, as análises do EnKF, 3DVar e 3DEnVar produ-
ziram uma atmosfera mais úmida se comparado com o experimento de referência,
principalmente para os níveis mais baixos da troposfera, entre 1 e 2 km acima da
superfície, o que pode representar uma melhora na previsão de processos úmidos.

Em suma, apesar das performances para os campos aqui avaliados através das aná-
lises obtidas do EnKF, 3DVar e 3DEnVar, terem sido satisfatórias ao representar
as condições sinóticas associadas ao VCAN, notou-se que o centro com curvatura
ciclônica em altos níveis, associado a este sistema, foi melhor definido pelas análises
do 3DEnVar.

3.6.2 Análise sinótica do dia 24 de janeiro de 2017

Em 24 de janeiro de 2017, apesar da presença do VCAN em altos níveis posicionado
sobre a região litorânea do leste do NEB em 10 km acima da superfície, o que
subsidiou a formação do SCM foi a combinação de uma região de confluência de vento
em baixos níveis (2 km) que contribuiu para transportar a umidade da superfície
para altos níveis da troposfera sobre a região centro-oeste do Piauí, próximo ao
estado do Maranhão. A presença da vanguarda de um cavado em altos níveis (8
km), sobre a mesma região, também foi identificada em torno 5◦S e 40◦W, conforme
ilustrado pelas barbelas de vento na Figura 3.21. A presença de cavados báricos,
ou seja, ondas tropicais com curvatura ciclônica, como mecanismo influenciador na
formação de SCM sobre o NEB é um processo muito comum, com possibilidade de
ocorrência em qualquer época do ano, conforme retratado por Cordeiro et al. (2018).
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Figura 3.21 - Análises dos campos de vento e umidade a 8 km (300 hPa) acima da super-
fície válidas para o dia 24 de janeiro de 2017, às 00 UTC.

As figuras representam os campos de umidade e vento em altos níveis da atmosfera (8 km)
obtidos do membro controle do GEFS (REF), da previsão do modelo WRF inicializada
com membro controle do GEFS (WRF), da média das análises do EnKF e das análises
determinísticas do 3DVar e 3DEnVar.

Fonte: Produção do autor.
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Em níveis superiores (8 km) é possível constatar valores altos de umidade relativa
(maiores que 90%), com campos mais distribuídos para o domínio sobre o NEB,
principalmente com o 3DVar e o 3DEnVar se comparado com a análise de referên-
cia (REF). Para o dia 24 de janeiro de 2017, as análises obtidas das previsões do
modelo WRF tendo como condições iniciais dados do GEFS, também aumentaram
o conteúdo de umidade em altos níveis, similar ao experimento do dia 14 de janeiro
de 2017, às 00 UTC.

As seções verticais da Figura 3.22 ilustram a presença de uma região distribuída
por toda a troposfera dominada por convergência de vento bastante intensa (com
valores inferiores a -10×10−6 s−1) entre 2-8◦S, denotada pelos tons em vermelho-
escuro, e que se torna menos evidente entre 10-16◦W. Observe que a região marcada
por convergência intensa em baixos níveis, coincide com a área demarcada por um
conteúdo de umidade expressivo em altos níveis, retratada na Figura 3.21. Apesar
da similaridade identificada nos experimentos apresentados na Figura 3.22, nota-se
que os resultados das previsões do modelo WRF e das análises do EnKF, 3DVar
e 3DEnVar, denotam maior quantidade de regiões dominadas pela convergência do
ventos ao longo da coluna troposférica desde baixos a altos níveis, se comparado com
experimento de referência (REF). Fato que contribui para impactar a distribuição
de umidade por toda a atmosfera.
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Figura 3.22 - Seção vertical da convergência de vento (10−6 s−1) para o dia 24 de janeiro
de 2017, às 00 UTC.

As figuras representam a seção vertical da divergência desde a superfície até 8 km de altura,
obtidas do membro controle do GEFS (REF), da previsão do modelo WRF inicializada
com membro controle do GEFS (WRF), da média das análises do EnKF e das análises
determinísticas do 3DVar e 3DEnVar.

Fonte: Produção do autor.
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Apesar de não ser verificada a atuação do VCAN sobre a região de formação do
SCM, uma distribuição vertical similar aos campos de umidade e temperatura ob-
servada no dia 14 de janeiro de 2017 (Figura 3.23), às 00 UTC, foi obtida. Porém
associados à atuação de um cavado bárico e a retaguarda de uma crista subsequente
que influenciou a atmosfera neste dia, conforme ilustrado na Figura 3.21. Similar
ao experimento do dia 14 de janeiro de 2017, é possível observar um aumento da
umidade sobre a principal região de atuação do cavado, entre 1,4 e 7,9◦S, e uma área
entre 10,1 e 16,6◦S mais seca, referente à área de influência da retaguarda da crista.
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Figura 3.23 - Seção vertical de umidade e temperatura para o dia 24 de janeiro de 2017,
às 00 UTC.

As figuras representam a seção vertical da umidade desde a superfície até 8 km de altura,
obtidas do membro controle do GEFS (REF), da previsão do modelo WRF inicializada
com o membro controle do GEFS (WRF), da média das análises do EnKF e das análises
determinísticas do 3DVar e 3DEnVar.

Fonte: Produção do autor.
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Os campos de temperatura da Figura 3.23 ilustram que para região de atuação
do cavado há temperaturas mais quentes, associadas ao transporte de calor da su-
perfície para regiões imediatamente superiores, entre 0,4 e 3,6 km em 1,4 a 7,9◦S,
enquanto que para a mesma camada sobre 10,1 e 16,6◦S, região de atuação da crista,
temperaturas mais frias. Este padrão atmosférico é comumente verificado durante a
formação de SCM, conforme mostrado na Figura 1.2.

3.7 Análise termodinâmica dos SCM

A análise dos campos termodinâmicos foi feita através do índice Most-unstable Con-
vective Available Potential Energy (MCAPE) que retrata uma atmosfera instável
quando retornado valores superiores à 1000 J.kg−1. O MCAPE é um índice que
leva em consideração a parcela de ar mais instável localizada nos primeiros 300 hPa
da atmosfera, em virtude das parcelas que ascendem a partir da superfície terem
um CAPE superior se comparado com aquelas que ascendem de níveis superiores
(CLARK et al., 2010).

3.7.1 Análise termodinâmica do dia 14 de janeiro de 2017

O índice MCAPE retratado na Figura 3.24 ilustra sobre a região do Município de
Barra da Corda (6◦S e 46◦W), onde ocorreu o episódio de chuva intensa, valores
superiores a 1000 J.kg−1, o que indica a possibilidade de formação de instabilidades
convectivas. Dentre os experimentos ilustrados na Figura 3.24, a análise do 3DEnVar
representou a atmosfera sobre a região de Barra da Corda com valores superiores
aos demais experimentos, ao retornar valores de MCAPE superiores a 1200 J.kg−1

sobre a região de ocorrência do episódio de chuva intensa associada ao SCM.
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Figura 3.24 - Distribuição da instabilidade convectiva sobre o Nordeste brasileiro através
do MCAPE (J.kg−1) para o dia 14 de janeiro de 2017, às 00 UTC.

As figuras representam o índice MCAPE obtido pelo membro controle do GEFS (REF),
pela previsão do modelo WRF inicializada com membro controle GEFS (WRF), pela
média das análises do EnKF e análises determinísticas do 3DVar e 3DEnVar.

Fonte: Produção do autor.
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3.7.2 Análise termodinâmica do dia 24 de janeiro de 2017

Os campos apresentados na Figura 3.25, para os experimentos REF, WRF e 3DVar,
referentes ao MCAPE sobre a região de Colinas (6◦S e 44◦W), no Maranhão, retor-
naram valores inferiores a 1000 J.kg−1, similar ao valor obtido para o experimento
de referência (REF), o que indica um potencial maior para inibição da atividade
convectiva, que por sua vez impede a formação de tempestades. Dentre os expe-
rimentos da Figura 3.25, apenas as análises do 3DEnVar e EnKF indicaram um
potencial de convecção significativo sobre o Município de Colinas, que ocasionou a
ocorrência de chuvas intensas para esta região do NEB, ao apresentar valores de
MCAPE superiores a 1000 J.kg−1.
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Figura 3.25 - Distribuição da instabilidade convectiva sobre o Nordeste brasileiro através
do MCAPE (J.kg−1) para o dia 24 de janeiro de 2017, às 00 UTC.

As figuras representam o índice MCAPE obtido do membro controle do GEFS (REF), da
previsão do modelo WRF inicializada com membro controle do GEFS (WRF), da média
das análises do EnKF e das análises determinísticas do 3DVar e 3DEnVar.

Fonte: Produção do autor.
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A Figura 3.26 ilustra os valores de MCAPE obtidos para os experimentos do dia 14
e 24 de janeiro de 2017 apresentados nas Figuras 3.24 e 3.25, sobre os pontos onde
foram registrados episódios de chuvas intensas pelas estações de Barra da Corda (6◦S
e 46◦W) e Colinas (6◦S e 44◦W) nos dias de ocorrência de SCM. Conforme observado
nas Figuras 3.24 e 3.25, para os pontos de grade sobre as estações meteorológicas
de Barra da Corda e Colinas, foram constatados maiores potenciais de formação
de instabilidades convectivas, com MCAPE superior a 1000 J.kg−1, para os dias 14
de janeiro de 2017 (SCM1) e 24 de janeiro de 2017 (SCM2), pelas análises obtidas
do EnKF e 3DEnVar. Os experimentos que consideram o conjunto de previsões do
modelo WRF, podem ter performado melhor devido à amostragem da atmosfera e
a incorporação dos erros do dia no cálculo das suas respectivas análises.

Figura 3.26 - MCAPE calculado para os dias 14 (SCM1) e 24 (SCM2) de janeiro de 2017,
sobre estações meteorológicas de Barra da Corda (6◦S e 46◦W) e Colinas
(6◦S e 44◦W), do GEFS (REF), da previsão do modelo WRF inicializada
com o membro controle do GEFS (WRF) e das análises do EnKF, 3DVar e
3DEnVar.

Fonte: Produção do autor.

Em resumo, no experimento SCM1, não foi possível verificar diferenças significativas
entre o 3DEnVar, 3DVar e EnKF em denotar instabilidades convectivas sobre a
região de ocorrência do SCM. No experimento SMC2, a maior diferença referente
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ao valores de MCAPE entre o 3DVar e o EnKF ocorreu em virtude da matriz
climatológica do 3DVar não ter sido eficaz em corrigir os erros do modelo, quando
comparada com a matriz híbrida do 3DEnVar. Dessa forma, o EnKF corrigiu os
erros de previsão nas variáveis de análise e conseguiu representar bem a instabilidade
convectiva associada ao MCAPE sobre a região de atuação do SCM.

3.8 Verificação das previsões de chuva

As previsões do modelo WRF inicializado com as análises do GEFS, EnKF, 3DVar
e 3DEnVar, foram realizadas para 24, 48 e 72 h antes das datas de registro dos SCM
(14 e 24 de janeiro de 2017). Através dessas previsões, foram extraídos os acumulados
de chuva em 24 horas (mm) para os dias dos eventos de SCM, que foram comparados
com dados observacionais provenientes das estações meteorológicas em superfície do
INMET, sobre o estado do Maranhão, local onde ocorreu eventos de chuvas intensas,
superiores a 70 mm.

A avaliação da performance do modelo WRF foi feita comparando-o com observa-
ções meteorológicas em superfície do INMET, sobre o estado do Maranhão. Para
isso foi utilizado um diagrama de performance contendo quatro índices da tabela de
contingência: BIAS de frequência, FAR, POD e ICS, e, como complemento à ava-
liação qualitativa dos mapas de chuva acumulada em 24 horas obtidos do modelo
WRF, foi utilizado a raiz do erro quadrático médio (RMSE).

3.8.1 Previsão de chuva para o dia 14 de janeiro de 2017

As previsões executadas pelo modelo WRF refente à chuva acumulada em 24 horas
para o dia 24 de janeiro de 2017, ilustradas pela Figura 3.27, revelam que de forma
geral todos os experimentos conseguiram produzir eventos de chuva superiores à 5
mm sobre a região de Barra da Corda (6◦S e 45◦W), no Maranhão, onde ocorreu
o episódio de chuva intensa. Essa constatação é importante, pois mostra uma simi-
laridade com a distribuição espacial dos campos de chuva acumulada em 24 horas
obtidos da hidroestimativa do MERGE (Figura 3.15), que apesar das semelhanças,
em termos de distribuição espacial subestimou a chuva acumulada em 24 h.
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Figura 3.27 - Previsão de chuva acumulada em 24 horas para o SCM do dia 14 de janeiro
de 2017, inicializada em 14 de janeiro de 2017, às 00 UTC (f24h), em 13 de
janeiro de 2017, às 00 UTC (f48h) e em 12 de janeiro de 2017, às 00 UTC
(f72h).

Acumulados de chuva em 24 h obtidos do modelo WRF inicializado com membro controle
GEFS (WRF), pelo membro controle do EnKF e análises determinísticas do 3DVar e
3DEnVar.

Fonte: Produção do autor.
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Apesar da similaridade entre o campos de chuva acumulada em 24 horas, as previsões
do experimento f24h, em geral, apresentam uma grande área recobrindo o estado
do Maranhão, com acumulados diários de chuva superiores a 5 mm, ao utilizar as
condições inciais do GEFS, EnKF e 3DEnVar, correspondentes, respectivamente,
aos experimentos f24h-WRF, f24h-EnKF e f24h-3DEnVar. De outro modo, os da-
dos de precipitação provenientes do modelo WRF inicializado com as análises do
3DVar (experimento f24-3DVar, na Figura 3.27), apresentam uma atmosfera mais
seca, ou seja, como menos áreas de precipitação superiores a 5 mm abrangendo o
estado do Maranhão em comparação com os demais experimentos (f24h-WRF, f24h-
EnKF e f24h-3DEnVar), um idicativo de que o experimento f24h-3DVar obteve um
desempenho inferior em relação às demais configurações.

Avaliando a raiz do erro quadrático médio (Figura 3.28) do experimento f24h, em
geral, nota-se que entre os experimentos avaliados no dia 14 de janeiro de 2017, o
f24h-3DVar obteve o pior desempenho quando comparado ao f24h-WRF, f24h-EnKF
e f24h-3DEnVar. Assim, enquanto os erros do modelo com relação às observações do
INMET sobre o estado do Maranhão foram em torno de 22 mm para os experimentos
f24h (WRF, EnKF e 3DEnVar), para o experimento f24h-3DVar, o erro do modelo foi
superior a 25 mm. Uma das justificativas para que a configuração f24h-3DVar tenha
apresentado um desempenho inferior às demais configurações do SMR, está no fato
do 3DVar utilizar uma matriz de covariância dos erros de previsão estática no tempo,
com isso, os erros do modelo representados por esta matriz pode não representar
bem os erros dos campos impressos no background para uma determinada época do
ano e/ou na presença de SCM na região tropical, o que pode resultar em previsões
de chuvas que diferem das observações.

Especula-se também, que os resultados da chuva acumulada em 24 horas foram
distantes daqueles observados nas estações meteorológicas, em virtude das parame-
trizações de microfísica de nuvem utilizada no modelo WRF terem subestimado a
umidade prevista, associada ao SCM, consequentemente contribuindo para que a
chuva acumulada em 24 horas não conseguisse representar eventos de chuvas inten-
sas, em geral.

102



Figura 3.28 - RMSE calculado para avaliar as previsões dos acumulados de chuva diário
do modelo WRF inicializado com o membro controle do GEFS (WRF) e
com as condições iniciais atualizadas pelo EnKF, 3DVar e 3DEnVar para o
dia 14 de janeiro de 2017, inicializado 24 (f24h), 48 (f48h) e 72 horas (f72h)
antes.

Fonte: Produção do autor.

A melhor performance na previsão de chuva acumulada em 24 horas foi obtida pelos
experimentos f24h-3DEnVar e f24h-EnKF. Observe na Figura 3.28, que os erros das
previsões obtidas nestas configurações são em torno de 22 mm, os menores entre
os experimentos. A boa performance dos experimentos f24h-3DEnVar e f24h-EnKF
é explicada, em parte, pelo fato das análises no EnKF e 3DEnVar serem obtidas
usando uma matriz de covariâncias dos erros de previsão que é atualizada a cada
ciclo de assimilação com os erros do dia, que por sua vez são calculados a partir de
um conjunto de membros de previsão, conforme apresentado na Equação 2.15, o que
contribui para obtenção de condições iniciais que minimizam os erros sistemáticos
do background utilizado na assimilação de dados, o que pode contribuir para obter
previsões de chuvas mais próximas das observadas nas estações meteorológicas.

Para os experimentos f48h e f72h da Figura 3.27, as melhores previsões do modelo
WRF foram desempenhadas com as análises do 3DEnVar, cujos erros das previsões
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com relação observações meteorológicas do INMET sobre o estado do Maranhão
foram em torno de 23 mm para ambos os experimentos. De outro modo, as previ-
sões do modelo WRF inicializado com as análises do EnKF, para os experimentos
f48h e f72h, obtiveram os maiores erros dentre as configurações avaliadas, conforme
ilustrado pela raiz do erro quadrático médio apresentado na Figura 3.28, com erros
superiores a 25 mm em ambos os experimentos. Esse desempenho do modelo WRF
inicializado com as análises do EnKF, nos experimentos f48h e f72h, pode ser ex-
plicado pelo fato do conjunto de previsões utilizadas para obtenção da matriz de
covariâncias dos erros de previsão do EnKF ser muito pequeno, fazendo com que
as análise do EnKF consiga representar apenas um conjunto muito pequeno de si-
tuações da atmosfera, o que resulta em uma matriz do EnKF com um potencial
limitado em termos de compreensão dos erros de previsão nestes experimentos.

Em resumo, dentre os experimentos avaliados, o que apresentou a melhor perfor-
mance na previsão de chuva acumulada em 24 horas, para o dia 14 de janeiro de
2017, foi o modelo WRF inicializado com as análises do 3DEnVar. Para os expe-
rimentos do dia 14 de janeiro de 2017, portanto, essa matriz híbrida do 3DEnVar
contribuiu para minimizar os erros de previsão, ao fornecer para o modelo WRF
análises que contribuíram para melhor representar o estado inicial da atmosfera na
previsão de chuva, para este dia.

3.8.2 Previsão de chuva para o dia 24 de janeiro de 2017

As previsões do modelo WRF para o dia 24 de janeiro de 2017, apresentadas na
Figura 3.30, ilustram que para todos os experimentos foi possível prever eventos de
chuva com um limiar superior a 5 mm sobre a região Colinas (6◦S e 44◦W), onde
ocorreu o episódio SCM. Além disso, uma distribuição espacial similar aos campos de
chuva acumulada em 24 horas do MERGE (Figura 3.15) pôde ser verificada pelas
diferentes previsões do modelo WRF retratadas na Figura 3.30, porém, de forma
geral, os valores previstos subestimaram a chuva diária obtida pelo MERGE.
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Figura 3.29 - Previsão de chuva acumulada em 24 horas para o SCM do dia 24 de janeiro
de 2017, inicializada em 24 de janeiro de 2017, às 00 UTC (f24h), em 23 de
janeiro de 2017, às 00 UTC (f48h) e em 22 de janeiro de 2017, às 00 UTC
(f72h).

Acumulados de chuva em 24 h obtidos do modelo WRF inicializado com membro controle
GEFS (WRF), pelo membro controle do EnKF e análises determinísticas do 3DVar e
3DEnVar.

Fonte: Produção do autor.
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Os campos de chuva acumulada em 24 horas apresentam uma similaridade em rela-
ção a distribuição de precipitação sobre o NEB, conforme ilustrado na Figura 3.29.
A raiz do erro quadrático médio mostra que as maiores diferenças das análises com
relação as observações das estações meteorológicas do INMET sobre o estado do
Maranhão, no experimento f24h, foram obtidas pelo f24h-WRF (Figura 3.29). Para
este experimento, os erros foram maiores que 35 mm, o que demonstra a necessi-
dade de atualizar as análises do GEFS através de um sistema de assimilação, tais
como o 3DVar, EnKF e 3DEnVar no SMR, no sentido que estes corrijam os erros
sistemáticos do modelo ao fornecerem para o WRF condições iniciais com campos
meteorológicos atualizados pelos sistemas de assimilação de dados habilitados no
SMR, que por sua vez, podem auxiliar a melhorar previsões de chuva.

Figura 3.30 - RMSE calculado para avaliar as previsões dos acumulados de chuva diário
do modelo WRF inicializado com o membro controle do GEFS (WRF) e
com as condições iniciais atualizadas pelo EnKF, 3DVar e 3DEnVar para o
dia 24 de janeiro de 2017, inicializado 24 (f24h), 48 (f48h) e 72 horas (f72h)
antes.

Fonte: Produção do autor.

A melhor performance do modelo WRF inicializado 24 horas antes do dia do evento
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foi obtida pelo experimento f24h-EnKF. O experimento f48h-EnKF também obteve
os menores erros de previsão ao ser comparado com as estações meteorológicas do
INMET, sobre o estado do Maranhão. Assim, os experimentos f24h-EnKF e f48h-
EnKF, retratam um conjunto de previsões inicializadas com análises provenientes
do EnKF que obtiveram os menores erros de previsão, conforme apresentado pelo
valor da raiz do erro quadrático médio com valores em torno de 28 mm (Figura
3.30).

O pior desempenho do experimento f48h, foi obtido com o modelo WRF inicializado
com as análises do 3DVar, apresentando um erro de 35 mm referente ao RMSE (Fi-
gura 3.30). Conforme já abordado em seções anteriores, uma das causas para que isso
aconteça está no fato das análises do 3DVar serem geradas a partir de uma matriz
de covariâncias dos erros de previsão climatológica, ou seja, os erros representados
nesta matriz podem funcionar bem na representação dos erros das variáveis de aná-
lise do modelo em determinas épocas do ano ou em condições específicas de sistemas
meteorológicos típicos de determinadas latitudes, o que pode resultar em análises
utilizadas na inicialização do modelo WRF, com erros de background que não foram
corrigidos pelo sistema de assimilação. Como resultado, as condições iniciais podem
apresentar erros que contribuem para que o WRF tenha um desempenho inferior
na previsão de chuva para o NEB, em comparação com as demais configurações do
SMR.

No experimento f72h, inicializado com as análises do 3DVar, EnKF e 3DEnVar,
os erros foram maiores (em torno de 33 mm) do que os erros do modelo WRF
inicializado com a análise do GEFS, com valores referentes à raiz do erro quadrático
médio em torno de 28 mm (Figura 3.30). Isso pode ter particularmente acontecido,
devido os campos das análises geradas no SMR através do 3DVar, EnKF e 3DEnVar
não terem conseguido minimizar os erros de background ao atualizar as análises,
justificado pelo fato da matriz de covariância dos erros de previsão climatológica do
3DVar e matriz de covariância do EnKF atualizada com os erros do dia não terem
sido capazes de corrigir os erros do modelo na etapa de geração das análises, o que
pode implicar em um desempenho ruim do modelo WRF nas previsões de chuva
quando comprado com as observações.

No experimento f72h-WRF, foi utilizada como condição inicial o membro controle
do GEFS. Como este membro controle é obtido de um sistema de assimilação de
dados utilizado pelo NCEP para a geração de análises (o EnKF), os resultados ob-
tidos no experimento f72h-WRF tiveram um bom desempenho, em parte, atribuído
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às condições iniciais obtidas do EnKF, que foram capazes de reduzir os erros de
background e consequentemente auxiliar o modelo WRF na obtenção de uma me-
lhor performance na previsão de chuva, em comparação com os demais experimentos
avaliados na Figura 3.27.

Em resumo, para as previsões do modelo WRF válidas para o dia 24 de janeiro
de 2017, nota-se a importância da assimilação de dados por conjunto no melhor
desempenho do modelo WRF inicializado com o GEFS e o EnKF. O desempenho
inferior do modelo WRF inicializado com as análises do 3DVar e 3DEnVar, em alguns
experimentos, sugere uma deficiência da matriz de covariância dos erros de previsão
de ambos os sistemas em corrigir os erros do background usado na assimilação de
dados, que poderia ser mitigado atribuindo um peso maior a matriz de covariância
do EnKF, no 3DEnVar, e obtenção de uma nova matriz estática no 3DVar. Além
desse fato, as parametrizações de microfísica de nuvens utilizadas pelo modelo WRF
configurado neste trabalho podem ter contribuído para que o conteúdo de umidade
fosse subestimado durante as previsões e consequentemente um menor acumulado
de chuva em 24 horas fosse previsto neste experimento, quando comprado com os
valores registrados pelas estação meteorológica em superfície.

3.9 Avaliação da previsão de chuva pelo diagrama de performance

O diagrama de performance referente aos acumulados de chuva diário do modelo
WRF inicializados com 24 horas de antecedência ilustram que nos dias com epi-
sódios de chuvas intensas, ocorridos nos dias 14 e 24 de janeiro de 2017, a proba-
bilidade em detectar eventos de chuva com limiar superior a 5 mm pelo modelo
WRF inicializado com as análises do 3DEnVar foi a maior dentre os experimentos
avaliados, retornando uma POD equivalentes a 100%. Igualmente, pelo diagrama da
Figura 3.31 a taxa de sucesso dos experimentos do WRF inicializados com análi-
ses do 3DEnVar comportou-se de forma satisfatória, chegando a apresentar taxa de
sucesso equivalente a 80%, a maior dentre os experimentos avaliados. Isso demons-
tra que as previsões do experimento WRF tendo como condição inicial as análises
do 3DEnVar, portanto, detectaram bem a chuva acumulada em 24 horas, para um
limiar superior a 5 mm, ao apresentar alta probabilidade de prever o evento sobre
o estado do Maranhão, assim como uma baixa probabilidade, em geral, em pre-
ver falsos eventos de chuva se comparados com os dados observacionais de estações
meteorológicas do INMET sobre a principal área de atuação do SCM.
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Figura 3.31 - Digrama de performance para as previsões dos acumulados de chuva diária do
modelo WRF inicializado com o GEFS e com as condições iniciais do EnKF,
3DVar e 3DEnVar, para os dias 14 e 24 de janeiro de 2017, inicializadas 24
horas antes.

Fonte: Produção do autor.

O BIAS de frequência do diagrama de performance da Figura 3.31 e 3.32 ilustram
que os experimentos do WRF inicializados 24 h antes com condições iniciais geradas
por um dos sistemas de assimilação de dados avaliados, em geral, superestimaram as
observações, assim como as previsões do modelo WRF inicializadas com o membro
controle do GEFS.
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Figura 3.32 - Digrama de performance para as previsões dos acumulados de chuva diária do
modelo WRF inicializado com o GEFS e com as condições iniciais do EnKF,
3DVar e 3DEnVar, para os dias 14 e 24 de janeiro de 2017, inicializadas 48
horas antes.

Fonte: Produção do autor.

Similar ao acumulado de chuva diária desempenhado pelo modelo WRF inicializado
24 horas antes com as condições iniciais do 3DEnVar, as previsões inicializadas
48 h antes, com as mesmas configurações, conseguiram retornar uma alta POD
para os eventos de chuva, equivalente a 100%, a melhor dentre os experimentos
avaliados (Figura 3.32). As análises atualizadas pelo 3DEnVar também tiveram um
bom desempenho associado a taxa de sucesso (superiores a 60%), onde revelou que
esta configuração também se comportou bem em detectar ausência de chuva quando
estas não foram registradas pelas estações de superfície do INMET. Um dos motivos
para que a configuração do WRF inicializado com as análises do 3DEnVar tenha
obtido uma boa performance, é justificado pelo fato do 3DEnVar produzir campos
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ponderados com os erros das observações e do modelo, que quando aliado a um bom
esquema paramétrico de microfísica na representação das nuvens convectivas para o
NEB, auxiliam na obtenção de melhores previsões de chuva.

A previsão dos acumulados de chuva em 24 horas do modelo WRF inicializado 72
horas antes com as análises do 3DEnVar (Figura 3.33) apresentaram uma POD supe-
rior a 70% para os dias de ocorrência de chuvas intensas sobre o estado do Maranhão.
Apesar disso, elas não tiveram as melhores performances dentre as configurações ava-
liadas referente a POD, que para os demais experimentos (WRF, 3DVar e EnKF)
foram superiores a 80%. A taxa de sucesso para as previsões cujas as condições inici-
ais foram atualizadas pelo 3DEnVar se comportou como verificado nos experimentos
anteriores, ou seja, com valores superiores a 60%, enquanto que os valores previstos,
conforme ilustrado pelo BIAS de frequência, superestimaram as observações do dia
14 de janeiro de 2017 e subestimaram os acumulados de chuva observados no dia 24
de janeiro de 2017 quando comparados com os dados das estações meteorológicas
do INMET.
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Figura 3.33 - Digrama de performance para as previsões dos acumulados de chuva diário do
modelo WRF inicializado com o GEFS e com as condições iniciais do EnKF,
3DVar e 3DEnVar, para os dias 14 e 24 de janeiro de 2017, inicializadas 72
horas antes.

Fonte: Produção do autor.

Para a maioria dos experimentos avaliados, as previsões do modelo WRF tendo
como condições iniciais análises atualizadas pelo 3DEnVar e inicializadas 24, 48 e 72
horas antes obtiveram o CSI superior a 60%. Para os demais experimentos, o CSI em
geral oscilou entre valores superiores a 50% e inferiores a esse limiar. Indicando que
de forma geral, os experimentos do WRF inicializados com as análises do 3DEnVar
tiveram um melhor despenho na detecção de episódios de chuva associados aos SCM
ocorridos nos dias 14 e 24 de janeiro de 2017.

Pode-se concluir através da avaliação do digrama de performance das Figuras 3.31,
3.32 e 3.33, que a inicialização do modelo WRF com as análises do 3DEnVar apre-
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sentaram, em geral, performance satisfatória na detecção de eventos de chuva sobre
o estado do Maranhão, local onde ocorreram chuvas intensas associadas aos SCM,
contribuindo para obtenção de melhores previsões quando comparado com as con-
dições iniciais provenienetes dos demais sistemas de assimilação de dados.
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4 CONCLUSÕES

Este trabalho avaliou o impacto dos sistemas de assimilação de dados 3DVar, EnKF
e 3DEnVar na geração de análises, na intenção de verificar suas contribuições na
reprodução de dois sistemas meteorológicos responsáveis por ocasionar eventos de
chuvas intensas sobre o NEB. Concomitantemente, foi habilitado e avaliado o de-
sempenho dos sistemas de assimilação de dados por conjunto-variacional (3DEnVar)
dentro do projeto do Sistema de Modelagem Regional (SMR), a fim de melhorar as
condições iniciais fornecidas ao modelo WRF, por meio da incorporação dos erros
do dia na matriz de covariâncias do 3DVar, atualmente em operação no Centro de
Previsão de Tempo e Estudos Climáticos (CPTEC).

Em todos os ciclos de assimilação de dados aqui desempenhados, destacou-se a di-
ficuldade dos sistemas em gerar análises para os campos de umidade consistentes
com as observações meteorológicas. Esse problema é recorrente em centros de pes-
quisa de todo o mundo, conforme retratado por Liu e Kalnay (2005), que atribuem
à extensa variabilidade espaço-temporal dos dados de umidade em pequenas escalas
espaciais como um dos principais desafios para sua representação numérica dentro
dos modelos de PNT. Apesar disso, de forma geral, os resultados do sistema de as-
similação de dados por conjunto-variacional apresentou performances satisfatórias,
quando comparado ao 3DVar, na atualização dos campos de umidade, conforme já
constatado por Kleist e Ide (2015).

A versão do SMR utilizada no escopo deste trabalho testou as configurações para um
sistema de assimilação híbrido, conforme o empregado no sistema de assimilação de
dados meteorológico regional ou de previsões meteorológicas de curtíssimo prazo Ra-
pid Refresh, RAP, (HU et al., 2017), atualizado de hora em hora pela NOAA/NCEP
usando, também, o sistema GSI.

Devido as limitações computacionais (espaço disponível para armazenamento dos
dados, Apêndice A.1, e tempo de execução do SMR com o 3DEnVar equivalente a
aproximadamente 8,5 horas, Apêndice B.1), as análises foram geradas a cada seis
horas.

Para obtenção das análises do 3DEnVar utilizadas como condições iniciais para pre-
visão de chuva no modelo WRF foi atribuído à matriz de covariância do EnKF o
peso de 0,75, resultado similar ao adotado por Hu et al. (2017).

O 3DEnVar, assim como os demais sistemas de assimilação de dados aqui empre-
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gados, desempenhou bem a atualização das análises geradas a partir das previsões
do modelo WRF, enquanto que as previsões do modelo WRF inicializadas com o
membro controle do GEFS, não conseguiu reproduzir o VCAN responsável pela for-
mação de tempo severo sobre o estado do Maranhão, no dia 14 de janeiro de 2017, ao
analisar as barbelas de vento em altos níveis (8 km). Apesar disso, o modelo teve um
bom desempenho na reprodução da temperatura e umidade associada à formação
de um SCM, conforme descrito por Machado e Laurent (2004).

Na avaliação dos processos termodinâmicos, o 3DEnVar e o EnKF foram os únicos
sistemas dentre os avaliados a indicar possibilidade de ocorrência de instabilidades
convectivas para ambos os dias de atuação dos SCM (14 e 24 de janeiro de 2017)
através do índice MCAPE. As demais configurações do SMR conseguiram indicar
a possibilidade de ocorrência de instabilidades convectivas através do MCAPE, ao
apresentarem valores superiores a 1000 J.kg−1 (CLARK et al., 2010), para o evento de
SCM ocorrido no dia 14 de janeiro de 2017, enquanto que para a área do SCM do dia
24 de janeiro de 2017, o MCAPE simulado retornou valores a baixo de 1000 J.kg−1,
o que indicava uma baixa possibilidade de ocorrência de tempestades severas.

Para os dias 14 e 24 de Janeiro de 2017, as melhores performances obtidas na previ-
são de chuva acumulada em 24 horas foram desempenhadas, em geral, pelo modelo
WRF inicializado com as análises do 3DEnVar e EnKF sobre os pontos das estação
meteorológicas do INMET, sobre o estado do Maranhão (Tabela D.1), conforme re-
tratado pelo cálculo do RMSE e dos índices da tabela de contingência. Apesar disso,
nenhuma das previsões executadas com as análises dos sistemas de assimilação de
dados aqui avaliados e experimentos sem atualização das condições iniciais, indi-
caram a possibilidade de chuvas intensas, apenas de intensidade moderada. Dentre
os fatores que justificam a subestimativa das previsões de precipitação por meio
dos diferentes experimentos sobre os municípios de Barra da Corda e Colinas, no
Maranhão, destaca-se a escolha de um esquema de microfísica das nuvens e parame-
trizações da CLP que melhor simulasse os eventos extremos de chuva sobre o NEB,
que no presente trabalho, foram escolhidas baseando-se nos trabalhos de Nobre et
al. (2019) e Sun e Bl (2019).

Assim, como resposta a hipótese da Seção 1.2, os resultados dos experimentos
realizados no âmbito do presente trabalho, mostram a sensibilidade e o
benefício de incorporar os erros do dia em uma análise variacional através
de um algorítimo híbrido como o 3DEnVar. Conforme demonstrado nos
resultados, quando as previsões de chuvas pelo modelo WRF inicializado
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com as análises provenientes do EnKF, 3DVar e do GEFS apresenta-
ram performance em geral inferiores, os experimentos inicializados com
as análises do 3DEnVar foram capazes de produzir acumulados de chuva
diário sobre as áreas com registro de chuvas intensas, mais próximos das
observações, para os dois casos de SCM analisados. Essa constatação,
permite concluir que a incorporação dos erros do dia, provenientes de
um conjunto de análises geradas pelo EnKF ao 3DVar, por meio de um
sistema de assimilação híbrido, mostrou-se como um mecanismo impor-
tante na amostragem das variações diárias dos erros do modelo durante as
previsões de eventos de chuvas intensas associadas a SCM sobre o NEB.

4.0.1 Recomendações para trabalhos futuros

No presente trabalho, as limitações computacionais e tempo de integralização da
dissertação contribuíram para que alguns aspectos dos sistemas de assimilação de
dados fossem abordados superficialmente, porém, isso não minimiza o caráter rele-
vante dos mesmos. Dessa forma, a realização de mais estudos que complementem
o projeto, aqui, desenvolvido, contribuirá para criar um vasto material de consulta,
assim como novas metodologias e/ou mecanismos de avaliação complementares aos
expostos no presente trabalho. Dessa forma, como sugestão para trabalhos futuros,
recomenda-se:

• explorar o uso de diferentes parametrizações de microfísica do modelo
WRF, no sentido de verificar quais são as melhores na reprodução de even-
tos de chuva sobre o domínio escolhido;

• criar um algorítimo para o sistema híbrido que possua capacidade de atu-
alizar os pesos das matrizes envolvidas na combinação linear do 3DEnVar
de forma adaptativa, ou seja, ao longo dos ciclos de assimilação e avaliar
seu impacto;

• obtenção de uma nova matriz climatológica para o 3DVar que represente
melhor os erros do modelo para o período a ser estudado;

• verificar a sensibilidade do sistema híbrido ao ser executado com diferentes
quantidades de membros de previsão do modelo GEFS;

• realizar testes para entender o impacto dos parâmetros de inflação e loca-
lização no 3DEnVar;
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• avaliar o impacto da assimilação de dados de superfície no modelo WRF
para o estudo de episódios de chuvas intensas;

• utilizar outros índices estatísticos, como o Fractions Skill Score (FSS),
para avaliar a performance das previsões de chuva obtidas pelos modelos
atmosféricos.
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APÊNDICE A - ESPECIFICIDADES DO SISTEMA

A Tabela A.1 refere-se ao espaço ocupado pelos principais arquivos de dados e pas-
tas essenciais para o funcionamento do Sistema de Modelagem Regional (SMR).
Essas informações são úteis para eventuais adaptações no código, bem como na
otimização do espaço em máquina ocupado pelos principais arquivos de dados do
sistema. Observe que o asterisco (*) denota o espaço ocupado pelos arquivos indi-
vidualmente, durante a execução do SMR. Dependendo da quantidade de membros
inicialmente fornecidos, assim como a quantidade de ciclos de assimilação e previsão
desempenhados pelo SMR, estes valores poderão aumentar substancialmente.

Tabela A.1 - Espaço ocupado pelos principais componentes de dados do SMR com o 3DEn-
Var habilitado.

Pasta/
arquivo no sistema*

Espaço ocupado
no sistema

Dado do GEFS* 26 Mb

Dado pré-processado
pelo WRF* 359 Mb

Dado da Análise
Gerada pelo WRF* 359 Mb

Dados de saída da
previsão de 72 h* 26 Gb

Dados de saída da
previsão de 48 h* 18 Gb

Dados de saída da
previsão de 24 h* 8,8 Gb

Sistema de Modelagem
Regional 4 Gb
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APÊNDICE B - TEMPO DE EXECUÇÃO DO SMR

A Tabela B.1 refere-se ao tempo de execução do SMR para diferentes configurações,
observe que com 720 processadores o tempo de execução dos sistemas que usam a
assimilação e previsões por conjunto de 72 horas, o caso do EnKF+WRF e 3DEn-
Var+WRF, ultrapassam 8,5 horas, o que demonstra que para operacionalizar um
sistema de assimilação de dados por conjunto será necessário contar com uma maior
quantidade de processadores a fim de obter previsões meteorológicas dentro de um
tempo hábil para ser utilizado pelos meteorologistas na operação. Igualmente, depen-
dendo da quantidade de trabalhos (jobs) submetidos na Tupã proveniente de diversos
projetos esses valores podem oscilar para mais ou para menos, conforme retratado
na Tabela (B.1) para os experimentos do EnKF e 3DEnVar, onde o SMR+EnKF
superou o tempo de execução do SMR+3DEnVar ao realizar previsões de 72 horas.

133



Tabela B.1 - Tempo de execução do SMR com o WRF, EnKF+WRF, 3DVar+WRF e
3DEnVar+WRF para 72, 48 e 24 h de previsão.

Configuração do SMR
+ HH (horas)

Tempo de execução
completa sistema

WRF + 24 h 00h16m33s

WRF + 48 h 00h23m17s

WRF + 72 h 00h28m23s

EnKF + WRF + 24 h 04h02m17s

EnKF + WRF + 48 h 05h23m04s

EnKF + WRF + 72 h 09h47m17s

3DVar + WRF + 24 h 00h29m30s

3DVar + WRF + 48 h 00h34m53s

3DVar + WRF + 72 h 00h42m43s

3DEnVar + WRF + 24 h 04h35m51s

3DEnVar + WRF + 48 h 05h55m27s

3DEnVar + WRF + 72 h 08h31m05s
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APÊNDICE C - ESPALHAMENTO DO CONJUNTO DE MEMBROS
DO 3DENVAR

Uma forma de verificar o espalhamento do conjunto de membros de previsão forne-
cidos ao sistema de assimilação de dados é comparar o desvio padrão da inovação
(innov) com a raiz quadrada do espalhamento total (sqrt(S+R)), na Tabela C.1, este
último, é definido como a raiz quadrada da soma do espalhamento do conjunto com
o erro da observação. Na prática, esse procedimento está verificando se há alguma
deficiência substancial no espalhamento do conjunto, tendo em vista que ao longo
dos ciclos de assimilação, espera-se que os erros do modelo sejam corrigidos e, con-
sequentemente, as diferenças entre a inovação e o espalhamento total se aproximem.

Conforme observado pela Tabela C.1, em geral, os dados de pressão superficial, tem-
peratura e velocidade do vento apresentaram uma inovação próxima à raiz quadrada
do espalhamento total, e ao evoluírem no tempo, as diferenças entre as inovações
e o espalhamento adquiriram um equilíbrio, indicando a obtenção de análises bem
condicionadas em representar os erros do modelo. Nos campos de umidade, ocorreu
exatamente o oposto, ocorreram discrepâncias consideráveis entre as inovações e o
espalhamento total e, além disso, diferenças entre as inovações e o espalhamento, ao
longo dos ciclos de assimilação, não obtiveram um equilíbrio conforme constatado
nos campos de pressão, temperatura e velocidade do vento, e isso pode resultar em
análises deficientes em termos de correção dos erros de previsão.
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Tabela C.1 - Espalhamentos dos membros do conjunto fornecidos ao sistema de assimi-
lação de dados híbrido (3DEnVar) referente ao experimento SCM1 obtidos
através do desvio-padrão da inovação (innov) e o desvio dos membros do con-
junto somado aos erros da observação para os campos de pressão superficial
(ps) em Pa, temperatura (t) em K, velocidade do vento zonal e meridional
(uv) em m/s e umidade específica (q) em g/kg.

Desvio Padrão dos Campos

Ciclos innov (ps) sqrt(S+R) (ps) innov (t) sqrt(S+R) (t)
1 0,916E+00 0,113E+01 0,177E+01 0,357E+01
2 0,854E+00 0,103E+01 0,968E+00 0,106E+01
3 0,101E+01 0,104E+01 0,170E+01 0,313E+01
4 0,978E+00 0,105E+01 0,119E+01 0,280E+01
5 0,101E+01 0,108E+01 0,189E+01 0,333E+01
6 0,803E+00 0,102E+01 0,112E+01 0,267E+01
7 0,991E+00 0,100E+01 0,203E+01 0,228E+01
8 0,101E+01 0,106E+01 0,152E+01 0,540E+01
9 0,118E+01 0,110E+01 0,187E+01 0,335E+01

Ciclos innov (uv) sqrt(S+R) (uv) innov (q) sqrt(S+R) (q)

1 0,231E+01 0,463E+01 0,133E+00 0,206E+03
2 0,177E+01 0,444E+01 0,586E-01 0,518E-01
3 0,249E+01 0,430E+01 0,139E+00 0,162E+03
4 0,168E+01 0,428E+01 0,354E-01 0,393E-01
5 0,252E+01 0,437E+01 0,159E+00 0,241E+03
6 0,180E+01 0,408E+01 0,122E+00 0,412E-01
7 0,248E+01 0,414E+01 0,158E+00 0,101E+03
8 0,186E+01 0,431E+01 0,416E-01 0,484E-01
9 0,294E+01 0,447E+01 0,162E+00 0,227E+03

Similar aos experimentos ilustrados na Tabela C.1, os resultados obtidos ao logo dos
ciclos de assimilação de dados referente ao experimento SCM2 (Tabela C.2) apre-
sentaram diferenças pequenas entre as inovações e a raiz quadrada do espalhamento
total para a pressão superficial, temperatura e vento, que foram estáveis ao longo
dos ciclos de assimilação, indicando que o sistema obteve análises bem condiciona-
das em corrigir os erros do modelo. Para os campos de umidade, similar ao que
foi constatado na Tabela C.1, verificou-se uma situação oposta, ou seja, diferenças
significativas entre a inovação e a raiz quadrada do espalhamento total do conjunto
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e das observações, além de diferenças pouco equilibradas entre as inovações e o es-
palhamento total, ao longos dos ciclos de assimilação, o que pode contribuir para
que os erros associados a previsão do modelo WRF se reproduzam nas análises do
experimento SCM2.

Tabela C.2 - Espalhamentos dos membros do conjunto fornecidos ao sistema de assimi-
lação de dados híbrido (3DEnVar) referente ao experimento SCM2 obtidos
através do desvio padrão da inovação (innov) e o desvio dos membros do con-
junto somado aos erros da observação para os campos de pressão superficial
(ps) em Pa, temperatura (t) em K, velocidade do vento zonal e meridional
(uv) em m/s e umidade específica (q) em g/kg.

Desvio Padrão dos Campos

Ciclos innov (ps) sqrt(S+R) (ps) innov (t) sqrt(S+R) (t)
1 0,847E+00 0,116E+01 0,173E+01 0,359E+01
2 0,968E+00 0,103E+01 0,917E+00 0,294E+01
3 0,911E+00 0,109E+01 0,176E+01 0,365E+01
4 0,953E+00 0,107E+01 0,128E+01 0,618E+01
5 0,101E+01 0,110E+01 0,185E+01 0,407E+01
6 0,855E+00 0,102E+01 0,544E+00 0,346E+01
7 0,972E+00 0,105E+01 0,166E+01 0,375E+01
8 0,101E+01 0,109E+01 0,649E+00 0,160E+01
9 0,115E+01 0,115E+01 0,168E+01 0,377E+01

Ciclos innov (uv) sqrt(S+R) (uv) innov (q) sqrt(S+R) (q)

1 0,219E+01 0,504E+01 0,140E+00 0,235E+03
2 0,208E+01 0,549E+01 0,645E-01 0,486E-01
3 0,245E+01 0,470E+01 0,137E+00 0,256E+03
4 0,178E+01 0,479E+01 0,454E-01 0,504E-01
5 0,257E+01 0,504E+01 0,158E+00 0,289E+03
6 0,181E+01 0,457E+01 0,590E-01 0,480E-01
7 0,234E+01 0,435E+01 0,183E+00 0,227E+03
8 0,200E+01 0,452E+01 0,132E-01 0,417E-01
9 0,276E+01 0,452E+01 0,188E+00 0,262E+03

137





APÊNDICE D - COORDENADAS GEOGRÁFICAS DAS ESTAÇÕES
METEOROLÓGICAS

As coordenadas geográficas das estações meteorológicas do INMET sobre o estado
do Maranhão, utilizadas para avaliar a performance dos acumulados de chuva pelo
modelo WRF são ilustradas na Tabela D.1.

Tabela D.1 - Coordenadas geográficas das estações meteorológicas, sobre o estado do Ma-
ranhão, com dados disponíveis para os dias 14 e 24 de janeiro de 2017, quando
ocorreram os SCM.

Cidade Latitude Longitude

Alto Parnaíba -9,10 -45,93
Bacabal -4,21 -44,76
Balsas -7,53 -46,03

Barra da Corda -5,50 -45,23
Carolina -7,33 -47,46
Caxias -4,86 -43,35

Chapadinha -3,73 -43,35
Colinas -6,03 -44,25
São Luís -2,53 -44,21
Zé Doca -3,26 -45,65
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APÊNDICE E - NÚMERO DE OBSERVAÇÕES CONSIDERADAS
PARA ASSIMILAÇÃO NO GSI

A Figura E.1 ilustra a quantidade típica de observações em superfície consideradas
para assimilação no GSI. Note que o número de observações consideradas para as-
similação no dia 12 de janeiro de 2017, às 00 UTC (SCM1) foi superior à do dia 22
de janeiro de 2017 (SCM2), às 00 UTC para os campos de pressão superficial (hPa),
temperatura (K), umidade específica (g/kg) e vento zonal e meridional (m/s).
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Figura E.1 - Número de observações de pressão superficial (P, em Pa), temperatura (T, em
K), umidade específica (Q, em g/kg) e velocidade do vento zonal e meridional
(UV, em m/s) assimilados no GSI nos dias 12 (SCM1) e 22 (SCM2) de janeiro
de 2017, às 00 UTC.
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No dia 12 e 22 de janeiro de 2017, às 00 UTC, a quantidade de dados assimilados
referente à pressão superficial, umidade específica e temperatura foram as mesmas
para todos os sistemas de assimilação de dados (3DVar, EnKF e 3DEnVar). Por
outro lado, o número de dados de velocidade do vento assimilados pelo 3DEnVar
foi o maior dentre os sistemas avaliados, com um valor superior a 4000 observações,
para o dia 12 de janeiro de 2017, às 00 UTC (experimento SCM1), e em torno de
3000 observações, para o dia 22 de janeiro de 2017, às 00 UTC, pelo 3DEnVar e o
EnKF.

A maior quantidade de dados de velocidade do vento assimilados pelo 3DEnVar,
3DVar e EnKF, se comparado com as demais observações de temperatura, pressão
superficial e umidade específica, é justificado pela maior cobertura de dados para
esta variável sobre os continentes e oceanos, que incluem observações provenientes de
estações meteorológicas em superfície, radiossondagens e dados de vento estimados
por satélites meteorológicos.

A Figura E.2 ilustra a quantidade de observações convencionais assimiladas pelo GSI
no dia 12 de janeiro de 2017, às 00 UTC, para todos os níveis na vertical (1000-0
hPa).
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Figura E.2 - Distribuição dos dados de pressão (PS, hPa), umidade específica (Q, g/kg),
temperatura (T, K), vento zonal e meridional (UV, m/s) disponíveis para
assimilação no dia 12 de janeiro de 2017 (SCM1), às 00 UTC.

A Figura E.3 ilustra a quantidade de observações convencionais assimiladas pelo GSI
no dia 22 de janeiro de 2017, às 00 UTC, para todos os níveis na vertical (1000-0
hPa). Observe que em geral, as os dados assimilados no dia 12 de janeiro de 2017,
às 00 UTC, Figura E.2, encontravam-se mais uniformemente distribuídos para o
domínio sobre o NEB, quando comparado com o dia 22 de janeiro de 2017, às 00
UTC, Figura E.3.
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Figura E.3 - Distribuição dos dados de pressão (PS, hPa), umidade específica (Q, g/kg),
temperatura (T, K), vento zonal e meridional (UV, m/s) disponíveis para
assimilação no dia 22 de janeiro de 2017 (SCM2), às 00 UTC.
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