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RESUMO

BECK, Vinicius Carvalho. Assimilacdo 3DVAR no WRF e a Previsdo do Tempo no
Sul do Brasil. 2013. Dissertacdo (Mestrado) - Programa de Pds-graduacdo em
Meteorologia. Universidade Federal de Pelotas, Pelotas-RS, Brasil. 188f.

O procedimento de combinar modelos mateméaticos com dados imprecisos e que
apresentam ruidos, para melhorar a previsdo do tempo por método estatistico,
constitui uma importante e desafiadora linha de pesquisa em meteorologia,
conhecida como assimilacdo de dados. O método 3DVAR, que é uma das técnicas
que representam o estado da arte em assimilacdo de dados, € aplicado neste
estudo. O objetivo do presente trabalho € avaliar os resultados da assimilacdo dos
dados observados das estacdes automaticas do INMET e de radiossondagens da
Regido Sul do Brasil na previsdo do modelo WRF com assimilacdo 3DVAR,
analisando em cada caso processado, se 0s progndésticos reproduzem o cenario
sindtico observado e melhoram a previsdo do WRF sem assimilacdo. O objetivo
especifico é avaliar o procedimento de assimilacdo em dois eventos de precipitacdo
ocorridos no ano de 2012. O estudo é especialmente importante, visto que os dados
das estacGes automaticas do INMET ndo sdo transmitidos no GTS; portanto, ndo
sdo assimilados pelos sistemas de previsdes geradas por modelos globais, como o
GFS, que proporcionam as condi¢des iniciais e de contorno de modelos regionais,
como o WRF. Os resultados mostram que o WRF com assimilacdo de dados
reproduziu satisfatoriamente o cenario sinético observado nos dois casos analisados
e produziu prognésticos melhores do que os do WRF sem assimilacdo. As analises
termodinamicas mostraram que o WRF com assimilacdo de dados produziu perfis
verticais de temperatura do ar e temperatura do ponto de orvalho bem préximos dos
perfis observados, com pequena melhora na previsdo em relacdo ao WRF sem
assimilacdo. Experimentos adicionais indicam que a assimilacao de dados de outras
fontes, além das estacfes automaticas do INMET e radiossondagens, bem como o
aumento da resolucdo espacial na integracdo do WRF com a inclusdo de um
subdominio, resultam em melhora significativa na previsdo dos campos
meteoroldgicos.

Palavras-chave: assimilagédo de dados. 3DVAR. WRF. mesoescala.



ABSTRACT

BECK, Vinicius Carvalho. 3DVAR Assimilation in WRF and the Weather
Prediction in the South of Brazil. 2013. Dissertation (Master) - Graduate Program
in Meteorology. Pelotas Federal University, Pelotas-RS, Brazil. 188p.

The procedure to combine mathematical models with noise data, in order to improve
numerical weather forecasting by statistical methods, is an important and challenging
meteorology research field, known as data assimilation. The 3DVAR approach, state
of art in data assimilation technique, is applied in this study. The aim of present
development is to evaluate the results of the data assimilation from INMET automatic
stations and soundings in Southern Region of Brazil in the weather forecasts of the
WRF model with data assimilation via 3DVAR method, analyzing in each processed
case, if the forecasting reproduces the synoptic scenario observed, with better
prediction then the WRF without data assimilation. The specific aim is to evaluate the
assimilation procedure of two precipitation events occurred in the year 2012. This
study is especially important, because the INMET automatic weather stations data
are not transmitted by GTS. Therefore, these data were not assimilated by prediction
systems generated by global models, such as GFS, which provides initial and
boundary conditions for regional models, such as WRF. The results show that the
WRF with data assimilation procedure, reproduces satisfactorily the true synoptic
scenario observed in the two cases evaluated and produces better forecasts then
WRF without data assimilation. The thermodynamic analysis showed that the WRF
with data assimilation producing vertical profiles of air temperature and dew point
temperature very close to the observed profiles, with small improvement in prediction
as compared with the WRF without assimilation. Additional experiments indicate that
data assimilated from other sources, in addition to the INMET automatic weather
stations and soundings stations, as well as the increases of horizontal resolution in
the integration of the WRF with inclusion of subset, provide significant improvements
in weather forecasting fields.

Keywords: data assimilation. 3DVAR. WRF. mesoscale.
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Introducao

A evolucdo das técnicas de integracdo numérica e dos sistemas
computacionais no século XX impulsionou o desenvolvimento da Previsdo Numérica
do Tempo (PNT) nas ultimas décadas. Atualmente, 0os centros operacionais utilizam
modelos numéricos como ferramenta basica e fundamental na elaboracdo de
analises e previsfes de tempo. Varias metodologias vem sendo desenvolvidas para
melhorar a previsdo, dentre as quais parametrizacfes fisicas; parametrizacées
cumulus; meétodos de discretizacdo das equacdes diferenciais; métodos de
inicializacdo e técnicas de previsdo por conjuntos. Uma metodologia desenvolvida
desde os anos 1950, para reduzir os erros dos modelos de PNT, consiste em
introduzir dados de observagcao na dinamica destes modelos, fazendo com que as
variaveis tendam a assumir valores melhor correlacionados com a realidade fisica
observada. Este procedimento, de combinar dados observacionais e modelos
matematicos, para reduzir o erro da previsao e de analise € denominado assimilacao
de dados.

A assimilacdo de dados € uma linha de pesquisa multidisciplinar, visto que
pode ser aplicada a muitas areas, tais como robatica - correcédo de rotas, engenharia
de satélites - correcao de drbitas, oceanografia e meteorologia - reducédo do erro na
previsao de variaveis.

A assimilacdo de dados meteorologicos surgiu da necessidade de elaborar
analises precisas, visto que a simples interpolacédo dos dados do espaco fisico para
a grade dos modelos numéricos de equacfes primitivas ndo é suficientemente
representativa, pois tais modelos possuem um elevado numero de graus de
liberdade, se comparado a quantidade de observacdes disponiveis.

As primeiras técnicas de assimilacdo de dados foram desenvolvidas com

base em parametros empiricos para estimar a covariancia dos erros de observacao
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e estimativa dos modelos de PNT. As técnicas atuais de assimilacdo sao baseadas
no método gaussiano dos minimos quadrados para estimar estas covariancias.

Uma das técnicas de assimilacdo de dados que representa o estado da arte
€ baseada no Método Variacional Tridimensional (3DVAR). As primeiras aplicacoes
deste método na meteorologia foram realizadas no European Centre for Medium-
Range Weather Forecasts (ECMWF) em meados da década de 1990. Desde entéo,
o0 método tem sido amplamente estudado e aplicado.

O Weather Research and Forecasting Model (WRF) € um modelo de PNT
bastante utilizado tanto para fins operacionais quanto para pesquisas
meteoroldgicas. Atualmente, Vvarias instituicbes de pesquisa e agéncias
governamentais contribuem para o seu desenvolvimento. O WRF apresenta um
modulo de assimilacdo de dados 3DVAR, que é utilizado no desenvolvimento do
trabalho.

O objetivo do trabalho é avaliar os resultados da assimilacdo de dados das
estacdes automaticas do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) e das estacoes
de radiossondagem, feita através do método 3DVAR, na previsdo do modelo WRF.
Esta avaliagdo € procedida verificando se o WRF com assimilagdo reproduz o
cenario sinético observado e produz progndsticos melhores do que os do modelo
sem assimilacao. A avaliacéo é feita de forma subjetiva, comparando-se os campos
da andlise e das previsdes, com e sem assimilacdo de dados. Como obijetivo
especifico avalia-se o procedimento de assimilacdo na previsdo de dois eventos de
precipitacéo ocorridos no ano de 2012 na Regiao Sul do Brasil.

Sdo assimilados dados registrados pelas estacfes automaticas de
superficie, disponibilizados em INMET (2012), e dados de radiossondagens
disponibilizados na pagina web da Universidade de Wyoming (WYOMING, 2012),
para o dominio correspondente a Regido Sul do Brasil, bem como os dados
disponiveis no Global Telecommunication System (GTS), nucleo da Organizacao
Mundial de Meteorologia (OMM) responsavel por disponibilizar dados
meteoroldgicos de seus paises membros.

O estudo € especialmente importante, visto que os dados das estacoes
automaticas do INMET né&o sao transmitidos pelo GTS. Portanto, estes dados néo
sdo assimilados pelas previsbes geradas pelo Global Forecast System (GFS),

modelo global que fornece as condigdes inicial e de fronteira para modelos regionais
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como o WRF. Além disso, como a resolucdo espacial do modelo WRF € maior do
que a do GFS, a assimilacao proporciona meios para melhorar a condic¢éo inicial.

Com o objetivo de avaliar o desempenho do modelo WRF com Assimilacéo
de Dados Variacional (WRFVAR), sao realizadas analises sindticas, de perfis
termodinamicos da atmosfera, bem como da precipitagéo.

No capitulo 2 é feita uma revisdo sobre a utlizagdo dos métodos de
assimilacdo de dados, e também sdo apresentados alguns resultados obtidos com
aplicacoes do WRF para a Regiao Sul do Brasil. No capitulo 3 é descrita a
metodologia utilizada: detalhes sobre o método 3DVAR, o sistema WRF e o
WRFVAR. O fluxograma de programas utilizados no processamento do WRF, com e
sem assimilacdo de dados, é também apresentado no capitulo 3. No capitulo 4 sé&o
apresentados e discutidos os resultados obtidos e no capitulo 5 sao feitas as

conclusdes e proposicdes para futuras investigacoes.



Revisado de Literatura

No inicio do século XX, Bjerknes (1911) aborda matematicamente a previsédo
do tempo como um problema de valor inicial. Segundo o autor, dadas as condi¢cdes
iniciais e de fronteira apropriadas e leis fisicas que representem com precisao 0s
movimentos atmosféricos, pode-se prever o estado futuro da atmosfera. Com base
no trabalho de Bjerknes (1911), Richardson (1922) fez a primeira tentativa de PNT
para um caso real. Ele integrou, manualmente, as equa¢gbes do movimento. Neste
experimento, a Condi¢do Inicial (Cl) também foi elaborada manualmente, com
interpolacdo dos dados observados para a grade do modelo de equacdes primitivas.
O modelo registrou variacbes de até 146hPa em locais onde ndo houve alteracao
alguma na pressdo atmosférica. Apesar dos grandes erros de estimativa, o
experimento desempenhou um papel fundamental para o desenvolvimento da PNT,
pois serviu de referéncia para subsequentes trabalhos de pesquisa.

Tendo em vista que o procedimento manual de elaboracdo da CI,
denominado analise subjetiva, demandava muito tempo para ser realizado, ficou
clara a necessidade da elaboracdo automatica para pontos de grade de modelos de
equacles primitivas. Na década de 1950, os pesquisadores chamaram este novo
processo de andlise objetiva. Panofsky (1949) interpolou automaticamente 0s
campos de pressao e vento, e calculou numericamente a divergéncia do vento,
introduzindo a analise objetiva na PNT. Gilchrist e Cressman (1954), através da
analise objetiva, obtiveram uma representacdo da estabilidade vertical, com maior
precisao do que aquela que vinha sendo obtida anteriormente pela analise subjetiva.

Devido a grande diferenca entre 0 niumero de observacdes disponiveis para
interpolacdo e o numero de variaveis livres dos modelos de equacdes primitivas,
Bergthorsson e D60s (1955) na Suécia, e posteriormente Cressman (1959) nos

Estados Unidos, propuseram o Método das Corre¢cdes Sucessivas (MCS) para a
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assimilacao de dados. As equacdes do método proposto sao descritas no anexo A.
Barnes (1964, 1978) utilizou este método para assimilar dados reais de radar, e
obteve previsdes precisas para os campos de pressédo na superficie, comparando-os
com os observados.

Devido ao alto custo computacional do MCS, muitos pesquisadores
trabalharam no desenvolvimento de métodos computacionalmente mais econémicos.
Kistler (1974), Hoke e Anthes (1976) apresentaram um método empirico de
assimilacdo de dados, conhecido como Nudging. Ele consiste em adicionar as
equacdes progndsticas um termo, que for¢ca a solucdo do modelo na direcao das
observacfes (ANEXO B). Stauffer e Seaman (1990) assimilaram dados sinéticos de
temperatura e vento, utilizando o método Nudging em um modelo desenvolvido pela
Pennsylvania State University (PSU) e Numerical Center for Atmospherical Research
(NCAR). Os autores relataram um impacto positivo na aplicacdo do método para
sistemas de mesoescala e de escala sinética. No Brasil, uma das primeiras
aplicac6es do método Nudging foi realizada por Gongalves e Innocentini (1999), que
assimilaram dados de temperatura inferidos por satélite. Foi estimado o impacto da
assimilacdo destes dados, no Modelo Japonés de Area Limitada (FERREIRA, 1991).
Os autores concluiram que a assimilacdo de temperatura foi suficiente para se obter
melhoras significativas na previsdao, com aumento do custo computacional de no
maximo 5%; indicando a viabilidade na utilizacdo da técnica Nudging para uso
operacional.

Os métodos empiricos de assimilacdo de dados foram amplamente
utilizados até a década de 1980, quando foram substituidos por métodos de
correcdo direta de parametros ajustaveis dos modelos. Esta abordagem baseia-se
no Método dos Minimos Quadrados (MMQ), criado pelo matematico Karl Friedrich
Gauss (SORENSON, 1970). O MMQ, também referenciado na literatura como
Regressao Linear, consiste em aproximar sequéncias de dados de observacao por
funcbes, através da determinacdo de parametros que podem ser ajustados ao longo
do tempo (ANEXO C).

Os avancos da Teoria de Estimacédo possibilitaram algumas extensdes do
MMQ, tais como o MMQ Ponderado, que leva em consideracdo 0s pesos das
observacbes (ANEXO D), e o MMQ Recursivo, no qual ocorre atualizacao
automatica dos parametros utilizados na construcéo da fungdo que modela os dados
(ANEXO E).
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A generalizacdo do MMQ para campos vetoriais, denominada Interpolacdo
Otima (10), foi apresentada primeiramente por Eliassen e Bessemoulin (1960). No
entanto, independentemente, Gandin (1963) também derivou as equacbes para
multiplas variaveis e as aplicou como método de analise objetiva (ANEXO F).
Pesquisadores e meteorologistas operacionais utilizaram amplamente o esquema de
analise desenvolvido por Gandin, sobretudo nas décadas de 1980 e 1990 (KALNAY,
2003).

Atualmente as técnicas que representam o estado da arte em assimilacao de
dados s&o metodologias fundamentadas na teoria do filtragem de Kalman e no
calculo variacional. Existem muitas versfes de cada uma destas técnicas, além dos
meétodos hibridos, que combinam os fundamentos dos métodos basicos e seus
derivados.

A seguir, sdo apresentados alguns resultados obtidos com o Filtro de
Kalman (FK). A verséo original do FK (KALMAN, 1960) apresenta a solucéo 6tima
para a minimizacdo dos erros de modelos de dinamica linear e distribuicdo
gaussiana (ANEXO G). A problemas n&o-lineares, aplica-se uma versdo do FK
chamada Filtro de Kalman Estendido (FKEst), que é utilizada em modelos
meteoroldgicos e outros tipos de modelos ndo-lineares (ANEXO H). Beck, Harter e
Yamasaki (2012c) utilizaram o FKEst para assimilar dados sintéticos gerados a partir
do Modelo de Lorenz (1963, ANEXO J), obtendo melhora na previsao das variaveis
deste modelo (APENDICE A, APENDICE B). Outra técnica amplamente utilizada,
sobretudo apds a década de 1990, € o Filtro de Kalman por Ensemble (FKEnNs). Ela
consiste na implementacdo simultanea de k ciclos de assimilacdo de dados através
do FK, onde cada membro do conjunto recebe uma perturbacéo distinta para
calcular a covariancia dos erros de estimativa (ANEXO 1). Ressalta-se que, ao
contrario do FKEst, o FKEns néo exige a linearizacdo do modelo de PNT.

Evensen (1997) apresenta um exemplo de aplicacdo do FKEns nas
equacOes de Lorenz (1963) com um impacto positivo da assimilacdo dos dados
sintéticos, gerados a partir do modelo para as trés variaveis. Com base no trabalho
de Evensen (1997), Pham (2001) utilizou o FKEns em uma aplicagdo com o atrator
de Lorenz (1963), obtendo melhores resultados do que os anteriormente obtidos
com o FKEst. Kivman (2003) utilizou o FKEns para estimar parametros de um
sistema de Lorenz ndo-linear e estocastico. Ele constatou que o FKEns obteve

melhor performance para as variaveis do modelo em relacdo a outras técnicas de
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assimilacao utilizadas anteriormente. Beck, Harter e Yamasaki (2012a, 2012b)
realizaram experimentos e comparacdes entre o FKEst e o FKEns aplicados ao
modelo de Lorenz (1963), concluindo melhor performance do FKEns (APENDICE C,
APENDICE D).

Mesmo com o grande avanco dos métodos de assimilagdo, ainda existem
muitas dificuldades na assimilacdo de dados meteorolégicos. Uma alternativa para
melhorar a representacdo dos fendbmenos de escala subsinética € assimilar dados
de radar. Snyder e Zhang (2003) utilizaram o FKEns para assimilar dados sintéticos
de radar em um modelo ndo-hidrostatico. Os resultados indicaram que o FKEns
conseguiu controlar as né&o-linearidades da dinamica do sistema. Dowell et al.
(2004), com base no trabalho de Snyder e Zhang (2003), testaram a assimilacéo de
dados reais de radar, obtendo melhora na previsao das variaveis analisadas.

Como a assimilacdo de dados meteorolégicos € um problema de
instabilidade e dimensédo, Harter (2007) apresentou um estudo utilizando redes
neurais artificiais (ANEXO K), para emular um FK no contexto de assimilacdo de
dados. Esta metodologia possibilitou a reducdo do custo computacional do
procedimento de assimilagdo. Também com o intuito de reduzir o custo
computacional, Harter e Campos Velho (2008) utilizaram uma rede neural para
emular um FKEst aplicado ao modelo de equacdes primitivas DYNAMO-1D, obtendo
reducdo do custo computacional na implementacdo do método. Beck, Marques e
Harter (2011) obtiveram reducdo de custo computacional ao utilizar a técnica de
componentes principais no treinamento de uma rede neural emuladora de um FKEst
aplicado ao modelo DYNAMO-1D (APENDICE E).

Ao longo dos anos, tém sido propostos na literatura algumas variacdes do
FK. O detalhamento destas variacfes esta além do presente escopo, mas entre elas
cabe citar o Filtro de Kalman Regulado por Ensemble (FKRENS), apresentado por
Anderson (2001); o Filtro de Kalman Transformado por Ensemble (FKTENS)
introduzido por Bishop, Etherton e Majumdar (2001); e o Filtro de Kalman
Transformado por Ensemble Local (FKTEnsL), descrito por Ott et al. (2004).
Takemasa e Kunii (2012), aplicaram o FKTEnsL em uma importante implementagéo
no modelo meteorologico WRF para assimilar dados reais de pressao reduzida ao
nivel médio do mar, magnitude do vento em 850hPa e precipitacdo acumulada em 6
horas. Eles relataram melhora na previséo destas variaveis em relagéo a previsao do

WRF sem assimilacéo de dados.
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No Brasil, alguns trabalhos foram desenvolvidos com a utilizagdo do
FKTEnsL na previsdao do tempo. Medeiros et al. (2010) relataram melhora na
previsdo de temperatura utilizando medidas diretas de radiancias de satélite no
sistema de assimilacdo operacional do Centro de Previsdes e Estudos Climaticos
(CPTEC) do INPE, que utiliza o FKTEnsL como método de assimilacdo de dados.
Aravéquia et al. (2010) descreveram os avancos obtidos no CPTEC/INPE com a
utilizacdo do FKTEnNsL, particularmente em regides com baixos indices de acerto na
previsdo do modelo sem assimilac&o.

Os métodos de assimilagdo de dados baseados no célculo variacional foram
desenvolvidos a partir do trabalho de Sasaki (1958). A idéia basica de tais métodos
€ minimizar uma funcao custo, diretamente proporcional aos erros de observacédo e
de estimativa dos modelos. A versao tridimensional do método de Sasaki (1958)
ficou conhecida como 3DVAR. A seguir, sao relatados alguns resultados obtidos
com os métodos variacionais nas ultimas décadas.

Lorenc (1986), analisando aspectos probabilisticos da assimilacdo
variacional proposta por Sasaki (1958), concluiu que, como a funcdo de densidade
de probabilidade do erro de background - suporte - e a funcdo dos erros de
observacdo sao gaussianas, logo, com base na Teoria das Probabilidades de Bayes,
a funcéo custo deveria ser um funcional quadratico.

Andersson et al. (1995/1996) apresentaram as caracteristicas principais do
sistema 3DVAR. Este sistema comecou a ser implementado, a partir de 1996, no
ECMWEF substituindo um sistema baseado em 10, o qual era utilizado
operacionalmente desde 1979. Andersson et al. (1998) apresentaram resultados de
experimentos, concluindo que o método 3DVAR produziu impacto positivo na
previsdo de vento e temperatura na troposfera extratropical do Hemisfério Norte
(HN) e na andlise do campo de vento na superficie do oceano; particularmente na
vizinhanca de tempestades tropicais. Barker et al. (2004) implementaram o método
3DVAR no modelo de PNT MMD5, relatando melhora significativa na previsdo da
magnitude do vento, e uma pequena melhora na previsdo de temperatura e umidade
relativa.

Ao longo dos anos, surgiram versdes hibridas do 3DVAR com outros
meétodos, exemplo disto € o Physical-space Statistical Analysis System (PSAS).
Conforme descrito por Cohn et al. (1997), o PSAS é um sistema de assimilagdo de

dados desenvolvido pela Divisdo de Assimilacdo de Dados do Centro de V6os
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Espaciais Goddard, da agéncia norte-americana National Aeronautics and Space
Administration (NASA). Segundo Coutier (1997), o PSAS é uma combinacao de 10 e
3DVAR. Este sistema € utilizado operacionalmente no National Center for
Environmental Prediction / National Oceanic and Atmospheric Administration
(NCEP/NOOA), diferindo dos sistemas de analise variacionais convencionais, pelo
fato de utilizar o espaco fisico ao invés do espaco espectral na sua integracao.
Courtier (1997) demonstrou que o PSAS e o 3DVAR sédo algebricamente
equivalentes.

Moura et al. (2010) avaliaram as previsdes de precipitagdo e pressao
reduzida ao nivel médio do mar, utilizando o modelo de previsédo do tempo ETA, com
duas entradas distintas de dados: a analise do PSAS do CPTEC/INPE e a analise do
sistema operacional do NCEP, com tempo de integracdo de 120 horas. Foram
analisados o Erro Médio (EM) e o Erro Médio Quadratico (EMQ) para o periodo de
dezembro de 2007 a fevereiro de 2008. Segundo os autores, as duas andlises
tenderam a superestimar a precipitacdo sobre a Regido Norte do Brasil. Foi
observada uma melhora significativa na andlise da pressao reduzida ao nivel médio
do mar da analise gerada pelo PSAS implementado no CPTEC/INPE, em relagédo a
analise do NCEP. Posteriormente, o PSAS foi acoplado ao modelo de circulacédo
geral da atmosfera do CPTEC/INPE (HERDIES et al., 2002; ARAVEQUIA et al.,
2008), gerando o sistema que passou a ser denominado Global Physical-space
Statistical Analysis System (GPSAS). No trabalho de Azevedo et al (2011), os
autores concluiram que existe uma forte relacdo, entre o numero de dados
assimilados e a melhora na qualidade das andlises, no periodo compreendido entre
2007 e 2010, sendo que os maiores impactos foram devido a inclusdo de dados de
satélites do Hemisfério Sul (HS).

Rabier e Courtier (1992) apresentaram as principais caracteristicas do
Método Variacional Quadridimensional (4DVAR), que vem a ser uma versao do
método 3DVAR aplicado a uma janela de assimilagéo, isto €, para o intervalo de
tempo decorrido entre duas analises (ANEXO L), subdividido em varios
subintervalos. Na verséao inicial deste método, era exigido que o modelo deveria ter
alto grau de precisdo em toda janela de assimilacdo, atribuindo maior peso ao
modelo. Este problema, no entanto, foi resolvido por Trémolet e Fischer (2010), que
propuseram uma variante do 4DVAR implementado no sistema previsor do ECMWF.

No método descrito por estes autores, pode-se dispensar a forte condicao, exigida
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desde a primeira implementacdo do 4DVAR em 1997, de que o modelo deve ter alto
grau de precisdo em toda janela de assimilacdo. Esta condi¢éo foi substituida pela
condicdo de que o modelo deve ser preciso apenas em cada subintervalo da janela.
Por isto tal versdo do 4DVAR ficou conhecida como Weak Constraint ADVAR (WC-
ADVAR).

Rabier et al. (1998), ao comparar o 4DVAR com o 3DVAR para ciclogéneses
rapidas, concluiram que o 4DVAR foi mais eficiente. Caya, Sun e Snyder (2005),
utilizando dados sintéticos, compararam o FKEns e o 4DVAR para assimilacdo de
dados de radar em um modelo de circulagdo geral da atmosfera, concluindo que
houve maior impacto do método 4DVAR na previsdo das componentes do vento, e
maior impacto do FKEnNs na previséo de precipitacao.

A discussdo sobre quais das metodologias é mais eficiente para o
procedimento de assimilacdo de dados - filtragem de Kalman versus métodos
variacionais - € um debate recorrente entre pesquisadores. Como consequéncia ha
uma rica literatura comparando estas duas abordagens. Meng e Zhang (2008), com
0 objetivo de comparar o FKEns com o método 3DVAR para o modelo WRF,
assimilaram dados de pressao e perfis verticais de vento através dos dois métodos,
constatando maior impacto do FKEns. Um aspecto interessante neste trabalho é que
o ensemble utilizado no experimento foi constituido por previsbes geradas por
diferentes configuracbes de parametrizacbes fisicas. Zhang et al. (2011), por
exemplo, compararam os métodos FKEns, 3DVAR e 4DVAR aplicados a um modelo
de éarea limitada. Os autores relataram menor erro de previsdo dos campos de
temperatura e vento para 12, 24 e 36 horas do FKEns e 4DVAR, ressaltando que o
FKEns foi mais preciso com o aumento do horizonte de previsdo para 48 e 72 horas.

Os métodos hibridos constituem uma alternativa na solucdo do problema de
assimilacdo para uma grande dimensdo espacial. Hamill e Snyder (2000)
desenvolveram uma forma hibrida entre o 3DVAR e o FKEns, onde a matriz de
covariancia dos erros de estimativa é obtida através da combinacao linear convexa
das matrizes de covariancia dos erros calculadas com o método 3DVAR e com o
FKEnNs. Os autores concluiram que as estimativas mais precisas para a maioria das
variaveis foram obtidas com maior peso atribuido ao FKEns. Hansen e Smith (2001)
propuseram uma analise baseada na integracdo do 4DVAR e do FKEns
paralelamente, onde a matriz de covariancia do erro de estimativa do FKEns foi

utilizada na minimizacdo da fungcédo custo do 4DVAR, constatando-se reducdo do
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erro de estimativa do modelo utilizado com assimilagdo. Wang et al. (2008)
propuseram um meétodo hibrido, utilizando o FKTEns e o 3DVAR. Neste método, as
matrizes de covariancia dos erros, geradas pelos ensembles do FKEns, séo
utilizadas na minimizacdo variacional. Os autores concluiram que este método
hibrido gerou resultados na previsdo de campos de temperatura e vento mais
precisos do que os obtidos anteriormente utilizando apenas o 3DVAR.

Nos ultimos anos foram realizadas pesquisas com o intuito de implementar a
assimilacao de dados de radar e satélite para o modelo WRF. Sugimoto et al. (2009)
assimilaram dados de radar utilizando o modelo WRF com Assimilacdo de Dados
3DVAR (WRF-3DVAR), obtendo melhora para as variaveis associadas com o campo
convectivo. Rakesh, Singh e Joshi (2009), avaliando o impacto do método 3DVAR
na assimilacdo de dados de satélite utilizando os modelos WRF e MM5 sobre a
india, observaram impacto semelhante nos dois modelos, com melhora na Cl para
0s campos de vento, temperatura e umidade.

O modelo WRF possui uma ampla comunidade nacional e internacional de
usuarios, entre outros motivos, por ter o ndcleo e o sistema de assimilacdo de dados
desenvolvidos para diferentes plataformas, diretivas de paralelismo e compiladores.
Por conseguinte, a medida que a assimilacdo de dados se torna uma linha de
pesquisa cada vez mais importante para o aperfeicoamento da PNT, mais
enriquecida fica a bibliografia sobre este tema. Os principais trabalhos sobre
assimilacdo de dados meteorologicos com o WRF sédo de Barker et al. (2012) e
Huang et al. (2009). Vale citar também o trabalho de Routray et al. (2010), que
investiga o impacto da assimilagdo através do método 3DVAR aplicado ao modelo
WRF para eventos de precipitacdo intensa ocorridos na regido das moncoes
indianas. Os autores relatam que o WRF-3DVAR foi eficiente na reproducdo da
localizac&o e na quantidade de precipitacao.

Barker et al. (2012) apresenta os principais avanc¢os obtidos com a utilizacao
dos métodos variacionais em modelos de PNT, revisando os principais trabalhos na
area nos ultimos anos. Os autores ressaltam o surgimento dos métodos hibridos
ensemble/variacionais, a criacdo dos sistemas de assimilacdo de dados aplicados
aos modelos WRF e MM5, e o aperfeicoamento das técnicas de assimilacdo de

dados de satélite e radar.
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Como o objetivo especifico da pesquisa inclui avaliacdo do processo de
assimilacdo de dados 3DVAR em casos de precipitacdo na Regido Sul do Brasil
utilizando o WRF, referencia-se a seguir, trabalhos relacionados a estes tépicos.

Homman et al. (2010a, 2010b) relatam a eficiéncia do WRF na reproducéo
do cenario sindtico sobre o RS para o evento analisado. Silva et al. (2010) constatam
concordancia da previsdo do WRF com os dados de vento observados para um
evento de ventos intensos no RS. Lima et al. (2011, 2012) apresentam estudos
estatisticos validando a previsdo de pressédo reduzida ao nivel médio do mar,
temperatura em 2 metros, temperatura do ponto de orvalho, umidade relativa,
precipitacdo e velocidade dos ventos obtidas com o WRF para a Regidao Sul do
Brasil. A boa performance do WRF na previsdo de precipitacdo em eventos de
precipitacdo intensa no RS é relatada por Macedo, Tuchtenhagen e Yamasaki
(2012), e também por Vargas Junior et al. (2012). O método 3DVAR é utilizado no
modelo MM5 por G. Silva, A. Silva e Yamasaki (2012) para assimilar dados de
refletividade de um radar Doppler no RS, constatando-se maior precisdo nas

previsdes do sistema com assimilacdo de dados.



Materiais e Métodos

Nas secdes 3.1 e 3.2 sao descritos, respectivamente, 0os procedimentos para
0 processamento do modelo WRF e o conjunto de componentes do sistema
WRFDA. Nas sec¢0es seguintes sao descritos os dados assimilados, as principais
caracteristicas meteorologicas da Regido Sul do Brasil (RSB), os casos de
precipitacdo estudados na pesquisa e a metodologia utilizada nas andlises sindtica,

termodinamica e da precipitacdo em cada caso.

3.1 Sistema WRF

O sistema de modelagem Advanced Research WRF (ARW), doravante
denotado simplesmente WRF, € um sistema de PNT de ultima geracdo, que pode
ser implementado em computadores com diversas arquiteturas e suporta diferentes
diretivas de paralelismo. Ele apresenta um médulo constituido pelo modelo de
equacodes primitivas, que vem sendo desenvolvido pelo NCAR, em colaboragédo com
o NCEP e o Forecast Systems Laboratory (FSL).

O WREF utiliza o sistema de coordenada vertical n (Fig. 1), expresso por:

Ph—Pht
Phs‘Pht’

n= Equacéo 1

onde p;, € a componente hidrostatica da presséo, p,: € a pressao hidrostatica no

topo da atmosfera e p; € a presséao hidrostatica na superficie (WANG et al., 2012).
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Figura 1 - Sistema de Coordenada n
3.1.1 Equacdes do modelo

Os processos fisicos que ocorrem na atmosfera podem ser representados
por um sistema de equacdes diferenciais parciais que regem o seu comportamento
hidrotermodinamico (HOLTON, 1972). O modelo WRF baseia-se neste sistema de
equacdes para calcular as grandezas meteoroldgicas necessarias para a previsdo
do tempo. No entanto, estas equacdes ndo podem ser resolvidas analiticamente; a
menos que sejam admitidas varias aproximacfes, as quais reduziriam
substancialmente a fisica do modelo. Este sistema no WRF, leva em consideracédo o
efeito tridimensional da forca de Coriolis, a umidade do ar e a projecao cartografica
(SKAMAROCK et al.,, 2005). As equagOes efetivamente utilizadas no modelo
também apresentam variaveis na forma de perturbacfes para reduzir os erros de
truncamento no calculo do gradiente horizontal de pressdo, bem como de
arredondamento no célculo do gradiente vertical de presséo.

A notacdo e o significado fisico das variaveis que figuram nas seguintes
equacdes do modelo WRF - que seguem a notacdo usual da fisica - sdo descritas
em detalhes por Skamarock et al. (2005).

Conservacao da quantidade de movimento no WRF:

0.U + m[0,(Uy) + 0y, (V)] + 0, (Qw) + (ugadyp’ + paa’'0,p) +
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(a/ag)(pa0xd" + ar]p’ax(]5 - /’L’dax(p) =Fy Equacao 2
0V + m[0,(Uy) + 0, ()] + 0,(Qv) + (pqadyp’ + paa’0,p) +
(a/aq)(palyd' + yp'dydp — ' ,0,¢) = Fy Equacao 3

0.W +m[0,(Uy) + 3,(V,)] + 8, (Qw) —

m~tg(a/ag)[0,p" — Ha(qy + qc + q;)] + m W a9 = Fy Equacéo 4

Conservacao da energia termodinamica no WRF:

0.0 + m?[0,(Up) + 9, (V)] + md,(Q6) = Fy Equacéo 5
Conservacao da massa no WRF:
Octt' g + m?[0,(U) + 0,(V)] + md, 06 = 0 Equacao 6
Geopotencial no WRF:
0:¢" + g m*(Ugy + V) + mQep, — gW] =0 Equacéo 7
Hidrostatica no WRF:
Oy’ = —p' o'y —agi'y Equacéo 8
Estado termodindmico no WRF:
P = Py(R40/Py)Y Equacéao 9

3.1.2 Discretizacao temporal e espacial

O WRF apresenta um esquema de integracdo temporal que resolve as
ondas longas pelo do Método Runge-Kutta de 3° ordem (RK3). As ondas acUsticas
horizontais séo integradas com um esquema forward-backward, enquanto as ondas
verticais e as oscilagdes flutuantes sdo integradas com um esquema vertical
implicito - utilizando o mesmo passo de tempo das ondas acusticas horizontais.

A discretizacdo espacial do WRF é feita empregando a grade do tipo C de
Arakawa (ARAKAWA; LAMB, 1977). Neste tipo de grade, as variaveis
termodinamicas e de umidade séo definidas no centro, enquanto as componentes
horizontais do vento u, v sdo “estagueradas” na horizontal e a componente vertical
do vento w € “estaguerada” na vertical. Elas sdo definidas nos pontos, conforme

ilustrado na Fig. 2:
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Figura 2 (a),(b) - Grades do Tipo C de Arakawa

Fonte: ARAKAWA,; LAMB, 1977

3.1.3 Parametrizagbes do WRF

O WREF resolve explicitamente, através de esquemas de microfisica, os
processos de precipitagdo, vapor d’agua e nuvens. Para isto, sdo utilizadas versdes
simplificadas das complexas formulas dos modelos tedricos na resolucao dos termos
associados aos fluxos turbulentos de quantidade de movimento, calor e umidade,
em termos das variaveis do modelo, ou seja, parametrizados. As parametrizacdes
cumulus sao utilizadas para levar em consideracdo os efeitos convectivos e de
nuvens, que ocorrem em uma escala espacial menor do que a da grade definida, a
qual proporciona perfis verticais de calor e umidade, além da componente convectiva
da chuva na superficie. Além disso, o WRF apresenta esquemas de
parametrizagcbes da camada superficial, de superficie-terra, da fisica da camada
limite planetaria, e de radia¢cdes de ondas longas e curtas.

As parametrizagfes utilizadas no desenvolvimento proposto - com as
respectivas numeracdes no namelist do modelo - sdo: esquema de microfisica de

Goddard (opcao 7), esquema Rapid Radiative Transfer Model (RRTM) para radiacéo
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de onda longa (opg¢éao 1), esquema de Dudhia para radiacdo de onda curta (opgao
1), esquema de camada superficial PBL de Nakanishi e Niino (opc¢éo 5), esquema de
superficie de difusdo termal de 5 camadas (opcdo 1), esquema de camada limite
planetaria de Mellor-Yamada Nakanishi e Niino (opcdo 5), e esquema de Kain-
Fritsch para parametrizacdo cumulus (opcdo 1). Todas as parametrizacdes

disponiveis sdo descritas em detalhes por Wang et al. (2012).

3.1.4 Processamento do WRF

O sistema WRF é processado, basicamente, em trés fases: pré-
processamento, processamento e poés-processamento. Cada etapa envolve um
conjunto de programas com fungdes especificas.

Para o processamento do modelo WRF € necessério dispor de dados para
constituir os campos de inicializacdo. Além disso, quando o dominio de
processamento € uma area limitada, € necessario dispor de uma Condicdo de
Fronteira (CF) para que o modelo possa proceder a integracdo numeérica. Estes
dados podem ser obtidos da analise e previsdao de modelos globais, como o GFS,
que é utilizado no desenvolvimento proposto. O GFS - que até abril de 2002
constituia o entdo MRF/AVN - é um sistema de analise e previsdo de tempo utilizado
para fins de previsdo global. Ele € constituido por um modulo de assimilacdo de
dados - o Global Data Assimilation System (GDAS), e por um modelo espectral
global - que assim como outros modelos espectrais, representa as variacoes
espaciais das variaveis meteorolégicas através de uma série finita de ondas de
diferentes comprimentos. Ele € processado 4 vezes por dia no sistema operacional
do NCEP - 00:00UTC, 06:00UTC, 12:00UTC e 18:00UTC. Em cada processamento
ele produz progndsticos numéricos para cada 3 horas, com horizonte de previsao de
até 384 horas. Ele possui uma resolucdo horizontal espectral triangular 254 (T254)
que, na grade gaussiana, apresenta 768x384 pontos - com resolucao espacial de
aproximadamente 0,5x0,5 graus.

Os principais programas utilizados no processamento do WRF sao

resumidamente descritos a seguir, a fim de elucidar a forma de processamento.
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WRF Pre-Processing System

Dados
N Dados em
geograficos | —L—r~ GEOGRID = -

estaticos y WRF 1/0 AP \
Dados
2 ———>| met_em*
Mamelist.wps -

Dados GFS em Dados GFS
formato GRIB |[——> @ — | em formmato
ou GRIB2 intermediario

Figura 3 - Processamento do WPS

No pré-processamento, ilustrado pela Fig. 3, sdo processados 0s programas
que constituem o WRF Pre-Processing System (WPS). O GEOGRID define o
dominio da previséo e interpola os dados estaticos de superficie para os pontos de
grade do modelo, gerando arquivos de dados em formato WRF 1/0O APl. O UNGRIB
“‘desgriba” os arquivos que estdo no formato GRIB ou GRIB2, que apresentam
campos meteoroldgicos dinamicos de regides que envolvem o dominio de integracdo
ou global - do modelo global GFS - e cria arquivos em um formato intermediario. O
METGRID gera os arquivos met_em*, em formato NETCDF, com todos os campos
interpolados sobre o dominio da previsdo a partir dos dados em formato WRF 1/0O
APl e dos dados em formato intermediario (WANG et al., 2012). Os dados sobre as
datas, bem como horario inicial e final de integracdo, sdo controlados pelo arquivo

namelist.wps.
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WRF Processing

winput

Dados L~ e wrfhdy — | wrfout
met_em*

namelist.inout

Figura 4 - Processamento do WRF

Na sequéncia de processamento do WRF, ilustrada na Fig. 4, os arquivos
met_em?*, sdo utilizados pelo programa REAL para gerar a Cl wrfinput e a CF wrfbdy.
O processamento do modelo é feito pelo programa WRF, que fornece as previsoes -
em arquivo de saida wrfout (WANG et al., 2012). As informacbes sobre as
parametrizagdes, bem como outros parametros de processamento como as datas e
as horas sao controladas por parametros que podem ser estabelecidos nas diretivas

do namelist.input.

ARWROSst

Pty
ca el [ e

Dados
met_em™*

namelist. ARWpost

Figura 5 - Sistema ARWpost
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O pos-processamento do WRF para a visualizagdo dos campos
meteoroldgicos dos progndésticos numéricos gerados pelo modelo pode ser feito
empregando diferentes sistemas de manipulacdo gréafica e de analise (WANG et al.,
2012). O sistema ARWopost, ilustrado pela Fig. 5, € utilizado para gerar arquivos no
formato requerido pelo Grid Analysis and Display System (GRADS), disponivel na
web em GRADS (2012). Este sistema permite a visualizacdo e producao de arquivos
com campos meteorolégicos em diferentes formatos de figuras - jpeg, tiff, gif; por
exemplo. A saida wrfout do modelo € utilizada para o processamento do programa
ARWpost - que gera dois arquivos de saida: *.DAT - arquivo de dados binarios com
o conteudo da saida wrfout - e *.CTL - arquivo descritor do arquivo de dados *.DAT,
onde o asterisco aqui substitui a informacdo do horario e da data da analise. A
configuracdo dos parametros do sistema GRADS é feita estabelecendo as diretivas

do processamento no namelist. ARWpost.
3.2 Sistema WRFDA

A seguir € apresentada a descricdo das manipulagcdes matematicas
necessarias para a obtencdo das solucbes exata e numérica para o problema
variacional 3DVAR. Na sequéncia sao apresentados o0s procedimentos

computacionais necessarios para o processamento do sistema WRFDA.
3.2.1 Método Variacional Tridimensional

O método 3DVAR consiste, basicamente, na minimizacdo de uma funcéo
custo J, diretamente proporcional a diferenca entre observacdo e estimativa do
modelo, com o objetivo de se obter a analise 6tima (FISCHER, 2001a).

3.2.1.1 Solucéo exata do problema variacional 3DVAR

A fungédo custo descrita por Lorenc (1986), com base na teoria de

probabilidades bayesiana, é dada por

JGO) =30 = x,)"B™ @ — ) + 2 (o — HG))"R™ (o — H(x))  Equagaio 10
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onde x é a observacéo, x; € o campo de background (integracdo curta do modelo ou
climatologia, que pode ser conotado como campo suporte), y, € a estimativa inicial,
H é um operador que age sobre a dimensdo da observacdo possibilitando a
comparacao desta com a estimativa inicial do modelo, B € a matriz de covariancia
dos erros de estimativa e R é a matriz de covariancia dos erros de observagéo.
Definindo o minimo de J(x) como x = x,, tem-se que V,J(x,) =0 é uma
solucéo exata para o problema de minimizacéo.
Supondo que H seja linear (ou uma linearizagdo de um operador n&o-linear)
e que x é suficientemente proximo da andlise final x,, pode-se calcular
Yo —H(x) =yy— H(xp + (x — xp)). Equacéo 11
Da equacéo 11, como H é linear, tem-se que
Yo — H(x) = ((vo — H(xp)) — H(x — xp). Equagdo 12

Substituindo a equacgéo 12 na equacao 10, obtém-se
1
J(x) = E(x —xp)"B7 (x — x) +

+2((vo — H(xp)) = H(x = ) R (0o — H(x)) — H(x — x,)).Equago 13
Calculando os produtos e utilizando regras de transposicdo de matrizes na
equacao 13 resulta que
2J(x) = (x = x5)"B~ (x — xp) + (x — xp) THTR™ ' H(x — xp,) —
~o = H(xp))"R™ H(x — xp) — (x — %) "THTR™'(yo — H(x)) +
+(o — H,))TR™ (v — H(xp))- Equagcéo 14
Pondo em evidéncia (x — x;) e definindo §x = x — x;, na equacao 14, tem-se
2J(x) = 6xT(B~* + HTR™*H)6x — 2(vo — H(xp))TR™1Hbx +
+(o — H,))TR™ (v — H(xp))- Equagéo 15

Ou, dividindo ambos os membros da igualdade na equacéo 15 por 2,
1
J(x) = ESxT(B‘1 + HTR™YH)éx — (yo — H(x,))TR™*Héx +

+2 (o — H(@p))"R™ (v — H(xp)). Equagio 16

A equacado 16 € conhecida na literatura como forma incremental da funcéo

custo (LORENC,1986), pois esta escrita em termos de §x. Por outro lado, para
calcular o gradiente VJ(x), faz-se uso da férmula geral para derivagdo de funcionais

quadraticos apresentada na equacao 17 abaixo:
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Dado um funcional quadratico F(x) = %xTAx + d"x + ¢, onde A é uma matriz

simétrica, d um vetor e ¢ um escalar, tem-se
VF(x) = Ax + d. Equacéo 17
Aplicando a férmula da equacédo 17 na equacao 16, obtém-se
Vi(x) = (B +HTR*H)6x — HTR™(yo, — H(xp)). Equacéo 18
Para VJ(x) = 0, tem-se, a partir da equacao 18,
(B~ + HTR™*H)6x = HTR 1 (y, — H(x})). Equacéo 19
Logo, como (B~ + HTR™1H) é inversivel,
Sx = (B '+ HTRH)'HTR 1(y, — H(x}p)). Equacéo 20
Pode-se expressar a solugcdo da equacdo 20 (na forma incremental) em
termos de x,, tal como é apresentado na equacéo 21 abaixo.
Xg =%, + (B7Y+ HTRIH) THTR 1 (yy — H(xp)). Equacéo 21
A expressédo apresentada na equacgdo 21 € a solucdo exata para o problema

variacional 3DVAR de minimizac¢éo da funcéo custo J(x).
3.2.1.2 Solugdo numérica do problema variacional 3DVAR

Devido ao alto custo computacional, a solucdo apresentada na equacéo 21
ndo é utilizada computacionalmente como método para minimizar a funcao custo
para casos reais. A seguir, serd apresentado o procedimento que constitui a solucéo
numeérica do problema variacional 3DVAR:

1) Calcula-se J(x) (equacgédo 10), utilizando x = x; como chute inicial.

2) Calcula-se V/(x) (equacéo 18).

3) Utiliza-se uma sub-rotina de otimizagao - método do gradiente conjugado,
por exemplo (HOFFMAN, 1992) - para determinar a direcao f(VJ/(x)) 6tima para
minimizacao.

4) Calcula-se

x™ = x" + af (V] (x)) Equacéo 22
onde n € 0 numero da iteracdo e a € um coeficiente que determina o niumero de
passos para a analise 6tima.

5) Verifica-se a convergéncia de x™*1. Se n&do houver convergéncia, retorna-

se ao passo 1. Se houver, a solucéo encontrada na convergéncia é a solucao otima.
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3.2.2 Processamento do WRF-3DVAR

O conjunto dos componentes necessarios para a assimilacdo de dados pelo
método variacional no WRF é chamado WRF Data Assimilation System (WRFDA).

Na Fig. 6 € apresentado, esquematicamente, as fases do processamento deste

sistema.
WRF Data Assimilation System
namelist.gen_be
Arguivo de
dados
ohservados |c=> —>| ohs_gts* [=>| Ob.asdi |[=>
no formato
LITTLE_R ﬂ

wrfvarout | c—=——=>| wrfinput

namelist.obsproc

namelist.input

wrfinput | c——— | fg

wrfbdy | i D&_UPDATE_BC . Lo by

Parame.in

Figura 6 - Sistema WRFDA

O objetivo fundamental do sistema WRFDA ¢é gerar uma nova Cl wrfinput e
uma nova CF wrfbdy para o processamento do WRF. Em outras palavras, obter
melhor correlagdo entre os valores observados e os dados da analise, pelo
processamento do WRFVAR, e posteriormente, proceder a atualizacdo da CF com o
DA _UPDATE_BC.

O processamento do WRFVAR, que fornece a Cl com assimilacdo de dados
para um novo processamento do WRF, exige: o arquivo be.dat, contendo a matriz de
covariancia dos erros do modelo e de observacdes no dominio de integracao,
geradas através do processamento do GEN_BE; o arquivo fg, que na verdade &,

nada mais sendo o campo de background - suporte - do processamento do WRF
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sem assimilacdo de dados; e o arquivo ob.ascii, o qual deve ser devidamente
gerado, contendo os dados a serem assimilados. Este Ultimo é obtido na etapa de
preparo dos dados observados, feita através do programa OBSPROC, que exige
gue os dados de observacao estejam em formato LITTLE_R.

Caso 0 OBSPROC tenha assimilado corretamente os dados de observacéao,
um script do utilitario de plotagem grafica NCL (NCL, 2012), chamado
plot_ob_ascii_loc.ncl pode ser utilizado para visualizar as estagdes que tiveram 0s
dados corretamente assimilados.

As datas de processamento do GEN_BE, OBSPROC e WRFVAR séo
gerenciadas pelo  namelist.gen_be, namelist.obsproc e namelist.input,
respectivamente.

Apo6s o processamento do WRFVAR, € gerada a saida wrfvarout, que €
posteriormente renomeada wrfinput, ou locada como link simbélico com este nome,
e que constitui a nova Cl gerada através do procedimento de assimilacdo de dados
para a integracdo do WRF.

No processamento, varios arquivos de verificacdo do WRFVAR séo gerados.
Os arquivos de diagnéstico mais importantes sdo o rsl_out 0000 e o statistics
(WANG et al., 2012). Se o processamento do WRFVAR for bem-sucedido, no final
do arquivo rsl_out 0000, deve-se encontrar a mensagem “WRF-Var Completed
Succesfully“. Os incrementos da analise podem ser verificados utilizando comandos
NCO ncdiff e ncbo -y sbt - que determinam a diferenca de contetdo entre o arquivo
com a Cl do WRF com e sem assimilagdo de dados. Além destes arquivos, alguns
scripts do NCL permitem a visualizagcdo do impacto da assimilacdo na analise.
Dentre estes pode-se citar o WRF-Var_plot.ncl, WRF_contributed.ncl.test e
plot_cost_grad_fn.ncl, com funcdes especificas descritas por Wang et al. (2012).
Cabe destacar que o plot_cost grad_fn.ncl permite visualizar a minimizacdo da
funcdo custo, inclusive o niumero de iteracdes necessarias na convergéncia para a
solugcdo numérica. A CF é gerada através do processamento do DA_UPDATE_BC,
que transforma a CF wrfbdy do processamento sem assimilacdo em uma CF
homoénima com assimilacdo de dados. O gerenciamento das datas para o
processamento do DA_UPDATE_BC é feito através de parametros do arquivo

parame.in.
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A nova CI wrfinput e a nova CF wrfbdy, geradas pelo sistema WRFDA, séo
utilizadas para um novo processamento do modelo WRF, que resultard em uma
previsdo wrfout com assimilagéo de dados.

Para fins de notacdo, sera doravante citado como “WRF” o modelo WRF
processado sem a assimilacdo de dados, e “WRFVAR” o modelo processado com a

assimilacao de dados pelo sistema WRFDA, utilizando o método 3DVAR.

3.3 Dados utilizados

No desenvolvimento da pesquisa foram assimilados os dados das estacoes
automaticas do INMET, obtidos na pagina Web deste instituto (INMET, 2012),
através de um script desenvolvido em linguagem SHELL, e também os dados de
radiossondagens obtidos na pagina Wyoming (2012). A conversao destes dados, do
formato ascii para o formato LITTLE_R, é feita por um programa em linguagem de
programacdo IBM Mathematical Formula Translation System (FORTRAN),
especialmente desenvolvido para este fim. Para a RSB, os dados do INMET sé&o
disponibilizados por 82 estacBes automaticas (ANEXO M) e os dados de
radiossondagem por 6 estacdes (ANEXO N).

Um aspecto interessante da pesquisa € que os dados das estacdes
automaticas do INMET nao séo assimilados pelo GFS, sendo assim, a Cl gerada
pelo WRFVAR agrega informacdo ndo contida na Cl fornecida pelo modelo global
GFS. Além disso, ainda que os dados de radiossondagem ja estejam sendo
assimilados pelo GFS, o processamento do WRFVAR é realizado com uma
resolucao espacial maior dos campos: enquanto o GFS é processado com distancia
entre os pontos de grade da ordem de 50Km, o WRFVAR é processado com 18Km.

Foram assimilados dados de temperatura do ar, temperatura do ponto de
orvalho, umidade relativa do ar, velocidade do vento, direcdo do vento e precipitacao
das esta¢gBes automaticas do INMET, e dados de pressdo atmosférica, altitude,
temperatura do ar, temperatura do ponto de orvalho, umidade relativa do ar, razéo
de mistura, velocidade do vento e direcdo do vento das estacoes de
radiossondagem da RSB. A janela de assimilacdo - que determina o tempo de
duracdo da assimilagdo de dados tomando como base o horario da andlise -

utilizada nesta pesquisa teve duracédo de 1 hora.
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3.4 Caracterizacdo da area de estudo

A regido definida para a integracdo do WRF é a RSB. Ela abrange os
estados do Parana (PR), Santa Catarina (SC) e RS, compreendendo uma area de
aproximadamente 577.214Km? (IBGE, 2010). Essa parte do Sul do pais corresponde
a cerca de 6,75% do territério brasileiro - que € a menor porcentagem territorial
dentre as cinco regides que compdem o pais. Ela apresenta uma populacéo
aproximada de 27.384.015 habitantes (IBGE, 2010) e o maior IDH do Brasil, de
0,831 (IBGE, 2005). Ela apresenta o terceiro maior PIB per capita do pais - de
18.257,79 reais (IBGE, 2008). O dominio de previsdo do WRF para os eventos
estudados € apresentado na Fig. 7. Este dominio é configurado no sistema de

projecéo Lambert, com espagamento horizontal de 18Km e 35 niveis n na vertical.

Figura 7 - Dominio da Previséo

A RSB localiza-se logo abaixo do Tropico de Capricérnio, em uma zona
temperada de clima subtropical, embora no norte do Parana predomine o clima
tropical. Apresenta uma temperatura média anual entre 14°C e 22°C - podendo
diminuir para 10°C em locais com altitude superior a 1100 metros (SIMIELLI, 2009).
Com relacdo aos sistemas climatologicos, a regido é afetada pelo fendémeno EIl Nifio
Oscilacao Sul (ENOS), responsavel pelas anomalias positivas de precipitacdo sobre
o sul do RS durante o inverno (MARQUES; RAO, 1999). A pluviosidade média anual

varia entre 1250mm e 2000mm. No entanto, no litoral do PR e no oeste de SC, a
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média anual € superior a 2000mm, enquanto no norte do PR e em uma pequena
parte do litoral de SC, a média anual € inferior a 1250mm. Em quase toda regido, a
maxima pluviosidade ocorre no inverno, e a minima no verao (SIMIELLI, 2009).
Segundo Saraiva (1996), dentre os sistemas de mesoescala que atuam na
regido, destacam-se os Sistemas Convectivos de Mesoescala (SCM), os Complexos
Convectivos de Mesoescala (CCM), as Linhas de Instabilidade (LI) e os Jatos de
Baixos Niveis (JBN). Segundo Harter (2004), os principais sistemas de escala
sindtica que atuam na regido sao o0s sistemas frontais - ciclogéneses e
frontogéneses, os Vortices Ciclénicos de Altos Niveis (VCAN) e as correntes de jato
subtropical e polar. Além disso, ressalta-se que, segundo Nery (2005), os sistemas

frontais s@o os principais causadores de chuvas.

3.5 Casos de precipitagdo ocorridos na Regiao Sul do Brasil

A regido a leste da Cordilheira dos Andes, mais precisamente entre 30° e
50° de latitude sul, onde estéa localizada a RSB, é uma regido favoravel a formacéo e
intensificacdo de ciclones e apresenta grandes variagdes - tanto espaciais como
temporais - das variaveis meteoroldgicas, como pressao, temperatura, umidade e
ventos.

Sinclair (1996), utilizando 17 anos de dados para todo o HS, encontrou
algumas regibes ciclogenéticas na América do Sul (AS). Particularmente, dois
centros de maxima ocorréncia durante o ano foram encontrados na vizinhanca da
RSB - um proximo ao Uruguai (maximo no inverno) e outro proximo ao Golfo de San
Matias, na Argentina (maximo no verdo). Gan e Rao (1991) relacionam o maximo
observado sobre o Uruguai a instabilidade baroclinica e efeito da montanha. O
maximo sobre o Golfo de San Matias, foi relacionado pelos autores, ao processo de
instabilidade baroclinica na corrente dos ventos de oeste, intensificados pelo
contraste continente-oceano. Segundo o modelo conceitual de ciclogénese descrito
por Bjerknes e Solberg (1922) existem duas regides de convergéncia de massa: a
frente fria e a frente quente. Na RSB, as frentes frias estdo fortemente relacionadas
com a ocorréncia de chuvas (NERY, 2005).

A selecdo dos eventos a serem descritos compreende dois casos de
precipitacdo ocorridos na RSB, causados pela ciclogénese associada a frente fria,

com forte baroclinia. No primeiro caso ocorreu a precipitagdo registrada na RSB,
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com ciclogénese no dia 18 de setembro de 2012 e oclusédo no dia 19 de setembro de
2012, e no segundo caso ocorreu a precipitacdo registrada em algumas regides da
RSB, com ciclogénese no dia 22 de novembro de 2012 e oclusdo no dia 24 de

novembro de 2012.

3.6 Descricdo Sindtica

O cenério sindtico dos casos de precipitacdo destacados na secao 3.5, €
descrito baseado no modelo GFS, imagens do canal infravermelho realcado do
satélite GOES-12 (GOES, 2012) e dados das estacdes automaticas da rede de
superficie do INMET (INMET, 2012).

Os seguintes campos do modelo sédo analisados na verificagdo: Precipitacao
Horéaria (PREC1), Precipitacdo Acumulada em 6 Horas (PRECS6), Pressdo Reduzida
ao Nivel Médio do Mar (PNM), Temperatura do ar em 2 Metros (T2), Linhas de
Corrente em 500hPa (LC500), Linhas de Corrente em 200hPa (LC200) e Vorticidade
Relativa em 500hPa (VORT500).

3.7 Anélises Termodinamicas

Com o auxilio das figuras geradas com o sistema GRADS, foi feita a
comparacao entre os perfis termodinamicos observados, nas cidades com estacdes
de radiossondagem da RSB, e os perfis termodinamicos do WRF para cada caso,
com e sem assimilacdo de dados. Isto foi feito plotando-se diagramas SkewT-LogP,
cujos detalhes s&o descritos por Godske et al. (1957 apud VAREJAO-SILVA, 2000).

Tendo em vista que as radiossondagens apresentam dados coletados em
funcdo do tempo durante a ascensdo do baldo meteoroldgico, foi feita a interpolacéo
ponderada a massa (ou seja logaritmica em pressédo) dos dados para niveis de
pressao inteira. Isso foi feito para fins de comparagdo com os prognosticos do WRF,
cujos perfis foram gerados para cada 50hPa. A analise e a comparagdo sao feitas
para perfis verticais da Temperatura do Ar (TC) e da Temperatura do Ponto de
Orvalho (TD). Sdo Comparados os perfis previstos pelo WRF e pelo WRFVAR com
os perfis verticais das radiossondagens disponiveis das seguintes cidades da RSB:

Uruguaiana, Santa Maria, Porto Alegre, Florianopolis, Curitiba e Foz do Iguagu.
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3.8 Andlise da precipitacdo acumulada em 12 horas

Os dados pluviométricos coletados pelas estacdes automaticas da rede de
superficie do INMET (INMET, 2012) foram utilizados para se proceder a analise da
Precipitacdo Acumulada em 12 Horas (PREC12). Esta analise foi feita mediante a
comparacao dos valores previstos pelo WRF e pelo WRFVAR, para as cidades de
Porto Alegre, Santa Maria, Rio Grande, Joacaba, Florianopolis, Foz do Iguacu e
Curitiba.



Resultados e Discussao

Nas secOes 4.1 e 4.2 sao apresentados os resultados da integracdo do
WRFVAR para dois casos de precipitacdo, ocorridos respectivamente, entre
18/09/2012 e 19/09/2012, doravante denominado caso 1, e entre 22/11/2012 e

24/11/2012, doravante denominado caso 2.

4.1 Estudo do caso 1

Na secao 4.1.1 é feita uma descri¢cdo sucinta do caso 1. Na sec¢éo 4.1.2 séo
apresentados campos de diferencas entre o first-guess do WRF e a anélise do
WRFVAR. Na sequéncia, se¢bes 4.1.3 e 4.1.4, apresenta-se respectivamente, a
previsdo gerada pelo WRFVAR e o viés causado na previsdo do modelo, devido a
insercdo dos dados através do processo de assimilacdo. Também na secéo 4.1.4,
avalia-se perfis verticais de TC e TD, gerados pelo WRF e WRFVAR, para as
cidades de Porto Alegre e Curitiba. Finaliza-se o capitulo, na secdo 4.1.5, com uma
avaliacao subjetiva da assimilacéo de dados na previsao de PREC12.

4.1.1 Descricao do caso 1

Os sistemas sinoticos que provocaram as mudancas de tempo sobre a
regido de estudo, sdo descritos a seguir com base nos prognosticos do GFS.
Explorou-se a propagacao, intensificagao/decaimento dos sistemas por 60 horas de
integracdo do modelo. Entretanto, para evitar excesso de figuras no texto,

apresenta-se apenas 0s campos essenciais para entendimento do leitor.
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Na Fig. 8 s&o apresentados os campos de PNM e Temperatura Potencial na
superficie, e também as linhas de corrente em 850hPa simulados pelo GFS para as
06:00UTC de 18/09/2012.
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Figura 8 - Campos do GFS as 06:00UTC do dia 18/09/2012 em superficie e 850hPa:
(@) PNM em hPa e Temperatura Potencial em graus Kelvin na superficie
(b) Campo de linhas de Corrente em 850hPa.
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Na superficie, a analise das 06:00UTC de 18/09/2012, mostra a presenca de
um sistema frontal estacionario sobre o sul da América do Sul (AS), associado com
um centro de baixa pressdo no norte da Argentina, como pode ser observado nos
campos de PNM e Temperatura Potencial da Fig. 8a. Ainda as 06:00UTC de
18/09/2012, as Linhas de Corrente em 850hPa da Fig. 8b mostram que os ventos
mais intensos do norte deslocam o sistema para o0 RS. Nas analises subsequentes,
nao apresentadas no texto, nota-se que outra frente se forma no Oceano Pacifico,
seguida por um anticiclone migratério pés-frontal, ambos se deslocando para a
direcdo leste. Este acoplamento de sistemas frontais explica a PREC1 observada
em Santa Rosa e Porto Alegre, mesmo decorridas muitas horas apds a PREC1
observada em Cacapava do Sul e Cangucu.

Na Fig. 9 sdo apresentados os campos de linhas de corrente e espessura
geopotencial para 500hPa e 200hPa simulados pelo GFS para as 06:00UTC de
18/09/2012.
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Figura 9 - Campos de Linhas de Corrente e Altura Geopotencial do GFS as

06:00UTC de 18/09/2012 em (a) 500hPa e (b) 250hPa.
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Nos niveis meédios, os campos de Linhas de Corrente e de Altura
Geopotencial em 500hPa (Fig. 9a), das 06:00UTC de 18/09/2012, mostram um
cavado pronunciado, que mantém a atmosfera baroclinicamente instavel no RS. A
leste deste cavado, regido associada com advecgao de vorticidade relativa negativa,
em ondas de escala sindtica em latitudes médias, foram registrados grandes valores
de precipitacdo, alguns dos quais apresentados na tab. 1. Em altos niveis, os
campos de Linhas de Corrente e Altura Geopotencial em 250hPa (Fig. 9b), mostram
a acao do Jato Subtropical (JS) e do Jato Polar (JP). A propagacao deste sistema,
gerou a precipitacao registrada nas estacdes automaticas de superficie do INMET
entre 18/09/2012 e 19/09/2012.

Na Fig. 10 sédo apresentadas imagens de satélite do canal infravermelho do

satélite GOES-12 em alguns horérios do periodo de estudo.
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Figura 10 - Imagens de satélite do dia 18/09/2012 as (a) 12:15UTC e (b) 18:00UTC,
e do dia 19/09/2012 as (c) 00:00UTC.

Fonte: GOES, 2012

As imagens do GOES-12 (Fig. 10) auxiliam na localizagdo das areas com
precipitacbes, bem como a evolucdo e propagacdo do sistema convectivo para a
direcdo norte-nordeste da RSB. Conforme estas imagens, as 12:15UTC do dia
18/09/2012 (Fig. 10a) o sistema ja se encontrava sobre a RSB, se intensificando e
se deslocando de oeste para leste, como mostra a imagem do GOES-12 das
18:00UTC (Fig. 10b), alcancando o norte e o leste do RS por volta das 00:00UTC do
dia 19/09/2012 (Fig. 10c).

Na tab. 1 sdo apresentados os acumulados de PREC1 em algumas cidades
do RS nos dias 18/09/2012 e 19/09/2012.
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Tabela 1 - PRECL1 registrada por estacfes automaticas do INMET em Cacapava do
Sul, Cangucu, Santa Rosa e Porto Alegre.

CIDADE DATA HORARIO PREC1
Cacapava do Sul 18/09/2012 08:00UTC 33.8mm
Cangucu 18/09/2012 13:00UTC 16.8mm
Santa Rosa 19/09/2012 00:00UTC 32.4mm
Porto Alegre 19/09/2012 02:00UTC 26.8mm

A tab. 1 apresenta a PRECI1 registrada nas estacdes da rede automatica do
INMET, para as cidades de Cacapava do Sul, Cangucu, Santa Rosa e Porto Alegre.
De acordo com os dados registrados, as precipitacbes intensas ocorreram em
diferentes horas do dia e com intensidades relativamente moderadas.

Conforme as andlises realizadas, observa-se que o0 sistema sindtico
penetrou na RSB por volta das 06:00UTC de 18/09/2012 (Fig. 8a). Este sistema
deslocou-se de oeste para leste sobre o estado do RS e causou precipitacdo com
valores acima de 30mm de PREC1 em algumas cidades; como em Cacapava do Sul
e Santa Rosa (tab. 1) as 08:00UTC e 13:00UTC de 18/09/2012, respectivamente. A
precipitacdo nestas cidades foi causada pela ciclogénese, associada a formacao da
frente estacionaria, que no dia 19/09/2012 evolui para uma frente fria classica. A
segunda frente, que se formou no Pacifico, desloca o sistema na direcédo
norte/nordeste, e € responsavel pela PREC1 registrada em Santa Rosa as
00:00UTC de 19/09/2012, e em Porto Alegre as 02:00UTC do mesmo dia. O sistema
se propagou de oeste para leste segundo uma onda de Rossby, huma atmosfera
com forte instabilidade baroclinica, intensificada pelo transporte de calor e umidade
transportados da Amazonia para a RSB.

4.1.2 First-guess X Analise

Os principais resultados obtidos com o processamento do WRFVAR, bem
como os dados de superficie e radiossondagens assimilados sdo apresentados a
seguir. Na Fig. 11 é grafada a distribuicdo espacial das estacdes de superficie (Fig.
11a) e de radiossondagem (Fig. 11b), onde foram coletados os dados assimilados
na analise das 00:00UTC de 18/09/2012 pelo médulo OBSPROC do WRFDA.
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Figura 11 - Locais com dados processados pelo OBSPROC na analise das

00:00UTC de

18/09/2012:

radiossondagens da RSB.
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O OBSPROC assimilou dados do tipo SYNOP coletados por 73 estacdes de
superficie do INMET (2012) e dados TEMP de 3 estacdes de radiossondagens
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(WYOMING, 2012) da RSB. Ap6s o processamento do OBSPROC, constatou-se
que ndo houve rejeicdo de dados SYNOP ou TEMP registrados no horario da
analise, apenas dados fora da janela de assimilados néo foram assimilados.

O processamento do WRFVAR mostrou que a minimizacao da funcao custo
J, convergiu para a solucéo otima apés 18 iteracoes.

Os campos de diferencas entre o first-guess e analise da componente zonal
do vento séao descritos a seguir, conforme a Fig. 12. S&o analisadas as diferencas
nos niveis n =21 (845,15 hPa), n =27 (479,40 hPa) e n =31 (230,50 hPa),

representativos respectivamente, dos baixos, médios e altos niveis.
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U(31)
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Figura 12 - Diferenca entre andlise do WRFVAR e first-guess do WRF para a
componente U do vento as 00:00UTC de 18/09/2012 em (a)
845,15hPa (b) 479,40hPa (c) 230,50hPa.

Em baixos niveis (Fig. 12a), nota-se que as maiores diferencas entre first-
guess e analise ocorreram no leste do RS e oeste do PR, chagando a 12m/s
préximo a Porto Alegre. Em médio niveis (Fig.12b), as maiores diferencas ocorreram
no centro do RS, chegando a 12m/s proximo a Porto Alegre. Em altos niveis (Fig.
12c), em geral, nota-se que as maiores diferencas ocorreram proximo a Porto
Alegre. Nota-se que o WRFVAR tendeu a desviar a componente U para leste.

A seguir, faz-se a avaliagdo da componente meridional do vento, da mesma
forma como foi feita para a componente zonal. Os campos de diferencas entre a

analise e first-guess séo grafados na Fig. 13.




62




63

V(31)
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Figura 13 - Diferenca entre andlise do WRFVAR e first-guess do WRF para a
componente V do vento as 00:00UTC de 18/09/2012 em (a) 845,15hPa
(b) 479,40hPa (c) 230,50hPa.

Em baixos niveis, representados pela Fig. 13a, nota-se que houve pouca
diferenca entre a analise do WRFVAR e o first-guess do WRF, com excecédo de dois
pequenos nucleos a leste de Porto Alegre, onde se observa valores até 9m/s
menores e pelo menos 12m/s maiores da analise em relacdo ao first-guess. Nos
niveis médios, representados pela Fig. 13b, nota-se que, em geral, a diferenca entre
analise e first-guess ndo ultrapassou 6m/s, com diferencas mais acentuadas no
noroeste do RS. Em altos niveis, representados na Fig. 13c, observa-se a presenca
de vérios nucleos de aumento e reducdo da intensidade da componente V, mas em
geral, a diferenca entre analise e first-guess no nivel de 230,50hPa néo ultrapassou
6m/s. Ressalta-se que neste horario, ainda ndo havia a forte entrada de vento de
norte previsto pelo modelo GFS, a partir das 12:00UTC do dia 18/09/2012.

Assim como apresentado para as componentes do vento, apresenta-se para
a Temperatura Potencial Perturbada, os campos de diferencas entre o first-guess e

analise (Fig. 14) em baixos, meédios e altos niveis.
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T(31)
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Figura 14 - Diferenca entre andlise do WRFVAR e first-guess do WRF para
Temperatura Potencial Perturbada as 00:00UTC de 18/09/2012 em (a)
845,15nhPa (b) 479,40hPa (c) 230,50hPa.

Em baixos niveis, representados pela Fig. 14a, com excecdo de pequenos
nacleos a oeste da RSB, onde observa-se maior Temperatura Potencial Perturbada
do WRFVAR em relacdo ao WRF, houve pouca diferenca entre a analise e o first-
guess. Nos niveis médios (Fig. 14b), as diferencas nao ultrapassam 6°C. Na Fig.
14c, observa-se que a assimilacdo de dados provocou queda de Temperatura

Potencial Perturbada em altos niveis.
4.1.3 Previsao do WRFVAR

O WREF, assim como outros modelos de PNT, fornece previsées na forma de
campos meteorolégicos que cobrem uma regido, representando-os sobre um
conjunto de pontos de grade; enquanto as medicOes realizadas em estacoes

meteoroldgicas fornecem valores pontuais das varidveis. A comparacao direta de
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dados observados com os campos do modelo, seja através de erros ou de evolucdo
temporal das variaveis, é inadequada, uma vez que a dindmica do modelo nem
sempre € pontualmente representativa. Ressalta-se que inicialmente foram
realizados calculos pontuais de erros em algumas cidades da RSB, mas como era
esperado, os resultados foram inconclusivos, e por esta razdo, decidiu-se analisar
apenas as diferencas entre os campos do WRF e do WRFVAR.

Verifica-se, subjetivamente, se a previsdio do WRFVAR reproduziu os
sistemas atuantes na RSB previstos pelo GFS. A avaliacdo é feita também com
respeito a precipitacdo - sob o aspecto qualitativo. A comparacao das previsées do
WRFVAR com o WRF séo apresentadas na proxima secao.

A seguir, sdo analisados os campos de PNM, VORT500, LC500 e LC200
previstos pelo WRFVAR. Na Fig. 15 sédo apresentados alguns prognésticos de PNM.
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Figura 15 - Campos de PNM previstos pelo WRFVAR para (a) 12:00UTC de
18/09/2012, (b) 00:00UTC de 19/09/2012 e (c) 12:00UTC de
20/09/2012.

Os campos da Fig. 15 indicam que o WRFVAR previu uma queda de
aproximadamente 10hPa na PNM entre 12:00UTC de 18/09/2012 e 00:00UTC de
19/09/2012 no sul do RS, proximo as fronteira RS/Uruguai (Fig. 15a,b). Logo apos a
passagem da frente, ocorreu um aumento na PNM (Fig. 15c). Na Fig. 16 sao

apresentados alguns prognosticos de VORT500.
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Figura 16 - Campos de VORT500 previstos pelo WRFVAR para (a) 12:00UTC de
18/09/2012 e (b) 00:00UTC de 19/09/2012.
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O deslocamento do cavado em niveis médios estd bem representado pelos
campos de VORT500 (Fig. 16a,b). A leste do cavado, est&o localizadas as cidades
onde ocorreram precipitacfes relativamente intensas, indicadas na tab. 1. Esta
configuracdo esta coerente com o modelo teérico de sistemas sinoticos das latitudes

médias. Na Fig. 17 sdo apresentados alguns progndsticos para LC500.



(b)

(a) 12:00UTC de

e (b) 06:00UTC de 19/09/2012
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As LC500 (Fig. 17a,b) indicam que o WRFVAR simulou a formacdo do
cavado com eixo sobre a Argentina, conforme esperado. Na Fig. 18 séo

apresentados alguns prognaosticos para LC200.
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Figura 18 - Campos de LC200 previstos pelo WRFVAR no dia 19/09/2012 para (a)

00:00UTC e (b) 06:00UTC.
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Destaca-se que a atuacdo da Alta da Bolivia (AB) na intensificacdo do JS e
do JP, identificada na andlise do GFS, & bem reproduzida pelo WRFVAR;
principalmente, com relacdo a mudanca na direcao da corrente de jato, que ocorreu
entre 00:00UTC e 06:00UTC de 19/09/2012 (Fig. 18a,b).

4.1.4 Comparacéao entre WRF e WRFVAR

Nas figuras que seguem, sdo apresentadas as diferencas WRFVAR - WRF
para os campos de PREC6, PNM e T2, a partir da Cl das 00:00UTC do dia
18/09/2012. Em cada campo, os valores positivos - em verde - indicam que o
WRFVAR superestimou os valores previstos pelo WRF; enquanto valores negativos
- em vermelho - indicam que WRFVAR subestimou os valores previstos pelo WRF.
Na Fig. 19 sdo apresentadas as diferencas entre os prognésticos do WRFVAR e do
WRF para PRECG6.
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Figura 19 - Diferenga entre WRFVAR e WRF para PREC6 no dia 19/09/2012 as
(a) 00:00UTC e (b) 12:00UTC.
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A Fig. 19a,b mostra que o WRFVAR previu menor PREC6 na vanguarda da
frente adentrando a RSB neste horério, e maior PREC6 na sua retaguarda. Destaca-
se que, de acordo com os registros das estacOes de superficie, as 12:00UTC de
19/09/2012, o sistema frontal ja havia se deslocado para SC, onde estava
concentrada a maior parte da precipitagéo. Portanto, o campo de PRECG foi previsto
com atraso pelo WRFVAR em relacdo ao WRF. Na Fig. 20 sado apresentadas as
diferencas entre os prognésticos de PNM do WRFVAR e do WRF.
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Figura 20 - Diferenca entre WRFVAR e WRF para PNM as (a) 06:00UTC de
18/09/2012 e (b) 12:00UTC de 19/09/2012.




78

A Fig. 20a,b mostra que na comparacado entre o WRF e WRFVAR, este
altimo previu valores maiores de PNM antes da frente adentrar a RSB, e menores
durante a penetracéo da frente fria; representando de forma mais coerente a queda
de PNM; o que é especialmente importante nas praticas da previsdo operacional. Na
Fig. 21 apresenta-se as diferencas entre os campos de T2 previstos pelo WRFVAR e
pelo WRF.
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De acordo com os campos de T2 (Fig. 21a,b), nota-se que, neste caso, a
insercdo dos dados fez com que a temperatura na superficie ndo decaisse na
mesma intensidade prevista pelo modelo sem assimilacdo, ou seja, o0 WRFVAR
causou um resfriamento menor do que o WRF apds a passagem da frente, embora
as duas previsdes tenham representado o campo de T2 coerente com o que é
esperado na passagem de um anticiclone pos-frontal.

Conforme os campos analisados acima, com excecdo da PREC6, o
WRFVAR previu satisfatoriamente os campos meteoroldgicos que auxiliam na
andlise sindtica da penetracdo da frente fria e da etapa de oclusédo. Ainda que a
diferenca, em relacdo ao WRF, seja muito pequena, ha aspectos de melhora relativa
na previsdo. Vale ressaltar que a simples utilizacdo de dados de superficie e
radiossonda ndo proporcionou vantagem significativa na previsao das variaveis para
este caso particular.

A seguir, analisa-se os perfis verticais de TC e TD, através do diagrama
termodinamico Skew-T, para Porto Alegre e Curitiba, cujas localizacbes séao
ilustradas na Fig. 11b, onde também esta incluida a cidade de Foz do lguacu, que
ndo esta descrita no texto porque ndo foi constatada melhora significativa com a
utilizacdo do WRFVAR, embora as previsbes de TC e TD n&o tenham sofrido
degradacdo consideravel com a assimilacdo de dados. O objetivo é avaliar se a
assimilacdo de dados reproduz os padrbes esperados para o caso estudado e
também se o WRFVAR produz simulacdes mais precisas do que o WRF. Para tal,
compara-se subjetivamente o perfil vertical gerado pelo modelo - com e sem
assimilacao, com o perfil vertical observado. Compara-se também, o perfil gerado
pelo WRFVAR, com o perfil gerado pelo WRF. Tem-se ciéncia das limitacfes que se
esta sujeito ao se comparar um perfil observado num ponto com um perfil gerado
pela interpolacdo em pontos de grade. Os resultados variam muito de ponto para
ponto, entretanto € possivel obter informagdes importantes deste experimento.
Escolheu-se ilustrar os resultados obtidos em quatro experimentos representativos
do estudo termodinamico realizado nas cidades de Curitiba e Porto Alegre. Na Fig.
22 é feita a comparacao entre os perfis de TD as 00:00UTC de 19/09/2012 em
Curitiba.



81

~TD OBS/WRF CUR 19/09/2012 00h " TD OBS/VAR CUR 18/09/2012 QCh

Figura 22 - Perfis Verticais de TD as 00:00UTC de 19/09/2012 em Curitiba: (a)
observado (linha branca) e previsto pelo WRF (curva vermelha) (b)
observado (linha branca) e previsto pelo WRFVAR (curva vermelha).

Tendo em vista que as 00:00UTC de 19/09/2012 nédo foi registrada
precipitacdo em Curitiba, o perfil vertical de atmosfera seca foi bem reproduzido pelo
WRF e pelo WRFVAR. Na Fig. 22 nota-se que o WRFVAR apresentou melhor
caracterizacao do que o WRF na representacéo do perfil de TD, particularmente com
respeito as inversées em niveis médios, altos niveis, proximo de 600hPa e 400hPa,
e ainda acima de 200hPa. O perfil de TC em Curitiba se comportou de forma
semelhante ao perfil de TD, observando-se, em geral, melhor performance do
WRFVAR em relacdo ao WRF em altos niveis. Na Fig. 23 sdo comparados os perfis
de TD as 12:00UTC de 18/09/2012 em Porto Alegre.
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D OBS/WRF POA 18/09/2012 12h ~TD OBS/VAR POA 18/09/2012 12h

Figura 23 - Perfis Verticais de TD as 12:00UTC de 18/09/2012 em Porto Alegre: (a)
observado (linha branca) e previsto pelo WRF (curva vermelha) (b)
observado (linha branca) e previsto pelo WRFVAR (curva vermelha).

As 12:00UTC de 18/09/2012 a frente estava oclusa sobre o RS e havia
grande instabilidade na regido de Porto Alegre. Portanto, os altos valores
observados de TD em superficie, préximos a 20°C (Fig. 23a,b), evidenciam que o
WRFVAR foi capaz de gerar um perfil vertical compativel com a situagéo sindética.
Este resultado é bastante representativo dos perfis gerados pelo WRFVAR em Porto
Alegre para outros horarios. Entretanto, ao se comparar o WRFVAR com o WRF, os
resultados variam bastante. A Fig. 23b mostra que neste caso, o perfil de TD previsto
pelo WRFVAR foi mais preciso do que o simulado pelo WRF (Fig. 23a) até o nivel de
600 hPa, e também em 200hPa, embora acima deste nivel o WRF tenha
representado bem a inversdo observada. Na Fig. 24 compara-se os perfis de TD as
12:00UTC de 19/09/2012 em Porto Alegre.
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Figura 24 - Perfis Verticais de TD as 12:00UTC de 19/09/2012 em Porto Alegre: (a)
observado (linha branca) e previsto pelo WRF (curva vermelha) (b)
observado (linha branca) e previsto pelo WRFVAR (curva vermelha).

As 12:00UTC do dia 19/09/2012 o sistema frontal estava bem definido, com
seu ramo frio sobre o RS, ramo quente sobre 0 oceano e baixa bem definida sobre o
Uruguai. Os valores de TD permaneciam altos e as 02:00UTC deste dia, foi
registrado 26,8mm de PREC1 na estacdo INMET em Porto Alegre (tab. 1).
Novamente o WRFVAR reproduziu bem o sistema. Na comparacdo entre WRFVAR
e WREF, observa-se que o perfil de TD reproduzido pelo WRFVAR foi melhor do que
o simulado pelo WRF entre os niveis de 500hPa e 200hPa (Fig. 24a,b). Nos demais
niveis as duas previsfes foram semelhantes, exceto préximo a superficie, onde o
WRFVAR obteve melhor resultado. Na Fig. 25 compara-se os perfis de TD as
12:00UTC de 20/09/2012 em Porto Alegre.
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Figura 25 - Perfis Verticais de TD as 12:00UTC de 20/09/2012 em Porto Alegre: (a)
observado (linha branca) e previsto pelo WRF (curva vermelha) (b)
observado (linha branca) e previsto pelo WRFVAR (curva vermelha).

Na Fig. 25a,b é mostrado que a representacdo da estrutura vertical do perfil
de TD, as 12:00UTC de 20/09/2012 em Porto Alegre, nos niveis abaixo de 500hPa,
foi melhor reproduzida com o WRFVAR em relacdo ao WRF, particularmente com
respeito as inversdes no perfil. Nesta data a frente ja estava posicionada no Parana
e a alta pressao ja havia entrado no RS, com ar frio e seco. Isto foi corretamente
previsto pelo WRFVAR, ja que o valor de TD caiu para aproximadamente 5°C em
superficie.

Ressalta-se que, em Porto Alegre, o perfil vertical de TC comportou-se de
forma semelhante ao perfil de TD nesta cidade, isto €, com melhor
representatividade do WRFVAR em relacdo ao WRF da superficie até niveis médios.

Em resumo, pode-se afirmar que o WRFVAR apresentou, de uma forma
geral, melhor previsdo dos perfis de TC e TD em altos niveis em Curitiba e da
superficie até os niveis médios em Porto Alegre. Em Foz do Iguagu, a diferenca
entre a performance do WRF e do WRFVAR foi bastante pequena, e ndo ha melhora
significativa na representatividade do WRFVAR em relacdo ao WREF, tanto paraa TC

guanto para a TD.
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4.1.5 Precipitagdo acumulada em 12 horas

A dificuldade esperada na previsdo de precipitacdo, constatada na
simulacdo de PRECS6, estimulou a investigacdo da PREC12. A previsao de PREC12
pode ter melhor resultado do que a acumulada em 6 horas, devido ao spin-up
problem (OYAMA; ROCHA; NOBRE, 2000) - tempo necessario para 0 modelo entrar
em balanco e gerar precipitacdo - e ao problema de inicializacdo - filtragem de
oscilacdes de alta frequéncia. Este ultimo, ndo foi explorado neste trabalho, embora
o WRF tenha a opc¢ao de integracdo com remocao de ondas de gravidade pelo Filtro
Digital - método introduzido na PNT por Lynch e Huang (1992).

A seguir, compara-se a previsdo de PREC12 do WRFVAR com as previsfes
de PREC12 do WRF. Os valores de PREC12 registrados nas estacdes automaticas
do INMET norteiam esta avaliagcdo. A tab. 2 apresenta a PREC12 registrada pelo
INMET nas cidades de Porto Alegre, Santa Maria, Rio Grande, Joagaba,
Florianopolis, Foz do Iguacu e Curitiba, mostrando que os maiores valores de
precipitacdo ocorreram no RS, nas cidades de Porto Alegre, Santa Maria e Rio
Grande, entre 00:00UTC de 18/09/2012 e 12:00UTC de 19/09/2012. Em Joacaba e
Foz do Iguacu também foram registrados grandes valores de PREC12, entre
00:00UTC de 19/09/2012 e 12:00UTC de 19/09/2012.

Tabela 2 - PREC12 registrada por estacdes automaticas do INMET em Porto Alegre,
Santa Maria, Rio Grande, Joacaba, Floriandpolis, Foz do Iguacu e

Curitiba.
CIDADE 12:00UTC | 00:00UTC 12:00UTC 00:00UTC | 12:00UTC
18/092012 | 19/092012 19/092012 | 20/092012 | 20/09/2012
Porto Alegre 40.6mm 28.2mm 46.6mm 0.2mm 0.0mm
Santa Maria 41.8mm 42.4mm 13.2mm 2.0mm 0.0mm
Rio Grande 43.4mm 19.8mm 1.2mm 1.2mm 0.0mm
Joacaba 0.0mm 0.0mm 28.2mm 5.2mm 0.0mm
Floriandpolis 0.0mm 0.0mm 1.2mm 2.2mm 0.0mm
Foz do Iguagu 0.0mm 0.0mm 27.0mm 0.0mm 0.2mm
Curitiba 0.0mm 0.0mm 0.0mm 2.6mm 0.0mm

A Fig. 26 apresenta uma sequéncia de campos de PREC12 previstos pelo
WRF (Fig. 26a,c,e,g,) e pelo WRFVAR (Fig. 26b,d,f,h,j) entre 12:00UTC de
18/09/2012 e 12:00UTC de 20/09/2012.
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Figura 26 - PREC12 prevista pelo WRF para os dias 18/09/2012 as (a) 12:00UTC,
19/09/2012 as (c) 00:00UTC e (e) 12:00UTC, e 20/09/2012 as (9)
00:00UTC e (i) 12:00UTC, e PREC12 prevista pelo WRFVAR para 0s
dias 18/09/2012 as (b) 12:00UTC, 19/09/2012 as (d) 00:00UTC e (f)
12:00UTC, e 20/09/2012 as (h) 00:00UTC e (j) 12:00UTC.

A descricao deste caso de precipitacao, feita com base no GFS na secédo
4.1.1, destaca a formacédo de uma frente estacionaria sobre o RS em 18/09/2012
com forte atividade convectiva as 12:00UTC. Este sistema causou PREC12 de
40,6mm em Porto Alegre; 41,8mm em Santa Maria e 43,4mm em Rio Grande. Tanto
o WRF como o WRFVAR previram a entrada deste sistema na RSB, causando
instabilidade e precipitacdo na metade sul do RS. O WRF e o WRFVAR
praticamente ndo mostram precipitacdo nas areas da RSB onde n&o houve

precipitagéo, segundo os registros do INMET.
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No dia 19/09/2012 o sistema evoluiu para uma frente fria classica. As
00:00UTC a frente se deslocou para a metade norte do RS e causou 28,2mm de
PREC12 em Porto Alegre; 42,4 mm em Santa Maria e 19,8 mm em Rio Grande. O
WRFVAR previu com atraso a propagacdo do sistema. No dia 20/09/2012 as

00:00UTC, a frente estava no Parana, o que foi melhor representado pelo WRF.

4.2 Estudo do caso 2

Este estudo de caso é realizado de maneira semelhante ao da sec¢édo 4.1,
exceto no que se refere a avaliagdo da previsdo de PREC12 pelo WRFVAR. Neste
caso, fez-se um experimento adicional para avaliacdo desta variavel, no qual o
WRFVAR assimilou dados SYNOP, METAR, SHIP e BUQY. Este experimento foi
realizado para 2 dominios: um dominio maior com resolucdo horizontal de 18 Km
abrangendo toda a RSB, e um dominio menor, com resolugédo de 6 Km abrangendo
apenas o0 RS. O WRF e o WRFVAR foram integrados por 54 horas neste
experimento, a partir das 12:00UTC de 22/11/2012.

Ademais, a estrutura do texto segue conforme o caso anterior. Na secao
4.2.1 é feita uma descricdo sucinta do caso de precipitacdo ocorrido entre
22/11/2012 e 24/11/2012. Na secéo 4.2.2 apresenta-se o resultado da assimilacéo
de dados, através de campos de diferencas entre o first-guess - Cl do WRF - e
analise - Cl do WRFVAR. Na sequéncia, secdes 4.2.3 e 4.2.4, apresenta-se
respectivamente, a previsdo gerada pelo WRFVAR e o viés causado na previsdo do
WRF, devido a insercdo dos dados através do processo de assimilacdo. Na secéo
4.2.4, avalia-se perfis verticais de TC e TD, gerados pelo WRF e WRFVAR, para as
cidades de Curitiba, Foz do Iguacu, Florianépolis e Porto Alegre. A secédo 4.2.5 é
reservada para a avaliacdo subjetiva da assimilacdo de dados na previsdo de
PREC12.

4.2.1 Descricao do caso 2
A descricdo do sistema meteorolégico de grande escala no periodo

analisado foi feita com base nos campos do GFS, imagens do satélite GOES-12 e

estacOes automaticas de superficie do INMET.
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Na Fig. 27 sdo apresentados os prognosticos de PNM e Temperatura
Potencial na superficie do GFS, bem como o campo de linhas de corrente em
850hPa para 12:00UTC de 22/11/2012 e 12:00UTC de 23/11/2013.
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GFS Superficie 12:00UTC de 23/11/2012

10H

” -
25N 0w amw 30w W Tow ESW Brw SEN

(©)

S LR ow aw AW

GFS 850hPa 12:00UTC de 23/11/2012

‘@ e

10M

30

20

Figura 27 - Campos do GFS de (a) PNM em hPa e Temperatura Potencial em graus
Kelvin na superficie; (b) campo de Linhas de Corrente em 850hPa as
12:00UTC de 22/11/2012 e de (c) PNM em hPa e Temperatura Potencial

em graus Kelvin na superficie; (d) campo de Linhas de Corrente em
850hPa as 12:00UTC de 23/11/2012.
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As 12:00UTC de 22/11/2012, os campos de PNM e Temperatura Potencial
(Fig. 27a) mostram uma ampla regido de baixa presséo sobre o norte da Argentina,
conhecida como Baixa do Chaco (BC), associada com uma frente que se desloca
para leste. Na Fig. 27b, que apresenta as Linhas de Corrente em 850hPa, nota-se a
predominéncia dos ventos para o sudeste.

As 12:00UTC de 23/11/2012, os campos de PNM e Temperatura Potencial
(Fig. 27c) apresentam grande reducao de PNM e aumento da Temperatura Potencial
sobre o RS, principalmente na fronteira Uruguai/RS.

Na Fig. 28 sédo apresentados os campos de linhas de corrente em 500hPa e
200hPa simulados pelo GFS para 12:00UTC de 22/11/2012 e 12:00UTC de
23/11/2012.
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Figura 28 - Campos de Linhas de Corrente e Altura Geopotencial do GFS em
500hPa (a) as 12:00UTC de 22/11/2012 e (b) as 12:00UTC de
23/11/2012; e em 250hPa (c) as 12:00UTC de 22/11/2012 e (d) as
12:00UTC de 23/11/2012.
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Na analise das 12:00UTC de 22/11/2012 em 500hPa (Fig. 28a), de acordo
com as Linhas de Corrente e Altura Geopotencial, nota-se a presenca de um cavado
ao sul da AS. A leste deste cavado, estdo localizadas cidades onde foram
registrados grandes valores de precipitacdo (tab. 3). Na analise das 12:00UTC de
23/11/2012 em 500 hPa (Fig. 28b), o eixo do cavado se desloca para leste enquanto
outra frente se desloca em direcdo a RSB.

Em 250 hPa (Fig. 28c), conforme o campo de Linhas de Corrente e Altura
Geopotencial do GFS, nota-se a acao do JS e do JP. Os JP transportam massas de
ar polar em dire¢do ao continente, e o escoamento é intensificado pela atuacéo dos
JS. Na previséo das 12:00UTC de 23/11/2012 observa-se o deslocamento para leste
impulsionado pela corrente de jato em altos niveis (Fig. 28d).

Através das imagens do canal infravermelho do satélite GOES-12 (Fig.
29a,b,c), observa-se que nuvens de topos altos e frios causaram precipitacdo em
alguns municipios do RS devido ao avanco de uma frente estacionaria. As imagens
mostram, também, que o sistema formou-se rapidamente e se deslocou em direcao
ao oceano em poucas horas - ciclogénese rapida. Logo apos sua formacao, no dia
22/11/2012, o sistema avancou pelo sul da AS (Fig. 29a), chegando a fronteira
RS/Uruguai as 15:00UTC (Fig. 29b), se intensificando e provocando precipitacdo
intensa ao se deslocar para a direcao norte-nordeste (Fig. 29¢,d). O sistema avanca
para o norte do RS e oeste de SC e PR (Fig. 29¢e), e em seguida, entra em fase de

oclusao (Fig. 29f).
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Figura 29 - Imagens de satélite do dia 22/11/2012 as (a) 15:00UTC, (b) 17:00UTC e
(c) 23:30UTC; do dia 23/11/2012 as (d) 00:15UTC e (e) 12:15UTC; e do

dia 24/11/2012 as (f) 00:15UTC.

Fonte: GOES, 2012
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A tab. 3 apresenta a PREC1 observada em Jaguardo, Rio Grande, S&o
Gabriel e Santa Maria. Ela mostra que, conforme as analises realizadas, o sistema
sindtico penetrou na RSB por volta das 17:00UTC de 22/11/2012. Ele se deslocou
de oeste para leste rapidamente sobre o estado do RS, causando precipitagdo em
Jaguardo, Rio Grande e S&o Gabriel (tab. 3). A segunda frente carrega umidade do
Oceano Pacifico na direcdo da RSB, causando pouca precipitacdo no centro do RS
por volta das 21:00UTC de 23/11/2012, em particular em Santa Maria (tab. 3). Na
imagem do GOES-12 das 00:15UTC de 24/11/2012 ainda é possivel notar um

pequeno nucleo de umidade na regido proxima a Santa Maria.

Tabela 3 - PREC1 registrada por esta¢cfes autométicas do INMET em Jaguarao, Rio
Grande, Sao Gabriel e Santa Maria.

CIDADE DATA HORARIO PREC1
Jaguarao 22/11/2012 21:00UTC 18.9mm
Rio Grande 23/11/2012 00:00UTC 18.0mm
Séao Gabriel 23/11/2012 01:00UTC 16.8mm
Santa Maria 23/11/2012 21:00UTC 18.4mm

Observa-se que embora néo tenha ocorrido precipitacéo tdo intensa quanto
a do caso apresentado em 4.1, este caso € interessante para o0 estudo da
performance do WRFVAR aplicado a ciclogéneses rapidas, ja explorado por Rabier
et al. (1998).

4.2.2 First-guess X Analise

Sao apresentados alguns resultados computacionais obtidos com o
processamento do OBSPROC e WRFVAR.

O OBSPROC assimilou dados do tipo SYNOP coletados por 74 estacdes
superficie do INMET (Fig. 30a) e dados TEMP de 5 estagfes de radiossondagem da
RSB (Fig. 30b).
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Assim como no caso 1, constatou-se que nao houve rejeicdo de dados
SYNOP ou TEMP registrados no horario da andlise, apenas dados fora da janela de
assimilados nao foram assimilados. Com processamento do WRFVAR, obteve-se a
minimizacédo da funcéo custo J apos 18 iteragdes.

Na sequéncia, as diferencas entre a analise do WRFVAR e os campos de
first-guess do WRF para as componentes zonal (Fig. 31), meridional do vento, e

Temperatura Potencial Perturbada séao brevemente discutidos.



102

U(21)

U(27)




103

U(31)
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Figura 31 - Diferenga entre analise do WRFVAR e first-guess do WRF para a
componente U do vento as 00:00UTC de 22/11/2012 em (a) 845,15hPa

(b) 479,40hPa (c) 230,50hPa.
Conforme as analises do GFS as 12:00UTC de 22/11/2012 (Fig. 27a,b e Fig.
28a,c), 0 vento soprava de noroeste, a pressao estava relativamente baixa e a
temperatura estava elevada na RSB. A Fig. 31a,b mostra que o WRFVAR previu
desvio da componente U do vento para leste em relagcdo ao WRF no leste do RS,
com diferengas que chegaram a 12m/s em baixos, médios e altos niveis na costa da
RSB, e previu desvio para oeste no oeste da RSB. Isto sugere que a previsdo do
WRFVAR antecipa a entrada da frente e simula o sistema mais a leste em
comparacdo com o WRF. Como pode ser observado na Fig. 31c, em altos niveis
estas diferencas sdo menores. Na Fig. 32 apresenta-se as diferencas para a

componente meridional do vento.
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Figura 32 - Diferenga entre andlise do WRFVAR e first-guess do WRF para a
componente V do vento as 00:00UTC de 22/11/2012 em (a) 845,15hPa
(b) 479,40hPa (c) 230,50hPa.

Em baixos niveis, representados pela Fig 32a, observa-se que a analise do
WRFVAR prevé desvio para o norte da componente V em relacdo ao first-guess a
oeste da RSB, e desvio para o sul a leste desta regido. Nos niveis médios,
representados pela Fig. 32b, nota-se que o WRFVAR prevé maior desvio para sul do
que o0 WRF a sudoeste da RSB, com diferencas de pelo menos 12m/s. Em altos
niveis, representados pela Fig. 32c, nota-se que a oeste o WRFVAR prevé desvio
para o norte em relacdo ao first-guess, e diferencas de pelo menos 12m/s a leste da
RSB, no Atlantico adjacente. Na Fig. 33 sédo apresentadas as diferencas entre first-

guess e analise para Temperatura Potencial Perturbada.
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Figura 33 - Diferenca entre analise do WRFVAR e first-guess do WRF para
Temperatura Potencial Perturbada as 00:00UTC de 22/11/2012 em (a)
845,15nhPa (b) 479,40hPa (c) 230,50hPa.

7z

Em baixos niveis (Fig. 33a), € mostrado que na analise, o0 WRFVAR
apresenta valores de Temperatura Potencial Perturbada até 6°C menores do que o
first-guess a sudoeste do RS, onde localiza-se a frente, e de pelo menos 12°C
maiores na costa da RSB. Em niveis médios, representados na Fig. 33b, nota-se o
ar quente ascendendo sobre o ar frio em superficie na regido da frente fria. Isto é
observado também em altos niveis (Fig 33c), porém com menor intensidade. Este
movimento convectivo esta mais evidenciado pelo WRFVAR, como mostram as

diferencas entre andlise e first-guess da Fig. 33b,c.

4.2.3 Previsdao do WRFVAR

Assim como no caso anterior, verifica-se, subjetivamente, se a previsdo do

WRFVAR reproduziu os sistemas atuantes na RSB mostrados pelo GFS. A
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avaliacdo é feita também com respeito a precipitacdo - sob o aspecto qualitativo. A
comparacao das previsbes do WRFVAR com o WRF séo apresentadas na proxima
secdo. Sao analisados, a seguir, os campos de PNM (Fig. 34), VORT500 (Fig. 35),
LC500 (Fig. 36) e LC200 (Fig. 37) previstos pelo WRFVAR.
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Figura 34 - Campos de PNM previstos pelo WRFVAR para (a) 18:00UTC de
22/11/2012 e (b) 18:00UTC de 23/11/2012.
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Conforme os campos apresentados na Fig. 34, o WRFVAR representou com
eficiéncia a queda de presséo poucas horas antes da passagem das duas frentes,
como pode ser visto na previsdo de PNM para as 18:00UTC de 22/11/2012 (Fig.
34a) e as 18:00UTC de 23/11/2012 (Fig. 34b).
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Figura 35 - Campos de VORT500 previstos pelo WRFVAR para o dia 24/11/2012 as
(a) 00:00UTC e (b) 06:00UTC.
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De acordo com as andlises realizadas, nota-se que o0 eixo do cavado em
500hPa ndo se aproximou o suficiente do dominio para que o sinal da VORT500
pudesse ser analisado nesta regido. No entanto, nota-se que a VORT500 prevista
pelo WRFVAR a leste do cavado (Fig. 35a,b) € menor do que em outros locais, e
portanto, a advecc¢do de vorticidade relativa é negativa nesta regido, o que esta de
acordo com o esperado para a regido a leste do cavado em niveis médios, nos

locais onde ocorreram precipitacdes, conforme a tab. 3.
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Figura 36 - Campos de LC500 previstos pelo WRFVAR para o dia 23/11/2012 as (a)
12:00UTC e (b) 18:00UTC.
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Comparando-se as LC500 da Fig. 36 com os campos do GFS, nota-se que o
WRFVAR conseguiu reproduzir a predominancia da direcdo sudeste em niveis
meédios (Fig. 36a,b).
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Figura 37 - Campos de LC200 previstos pelo WRFVAR para (a) 12:00UTC de
22/11/2012 e (b) 00:00UTC de 23/11/2012.
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As LC200 da Fig. 37 mostram que o0 WRFVAR previu com atraso a atuacao
do JS, que alterou a direcdo predominante dos ventos em 200hPa de sudeste para
nordeste, como pode ser observado, comparando as analises das 12:00UTC de
22/11/2012 (Fig. 37a) e 00:00UTC de 23/11/2012 (Fig. 37b), com os campos do
GFS.

4.2.4 Comparacéao entre WRF e WRFVAR

Nas figuras que seguem sdo apresentadas as diferencas WRFVAR - WRF
para os campos de PRECG6 (Fig. 38), PNM (Fig. 39) e T2 (Fig. 40). Em cada campo,
0s valores positivos - em verde - indicam que os valores previstos pelo WRFVAR
sdo superiores aos valores previstos pelo WRF; enquanto valores negativos - em
vermelho - indicam que os valores previstos pelo WRFVAR sé&o inferiores aos

valores previstos pelo WRF.
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Figura 38 - Diferenca entre WRFVAR e WRF para PREC6 no dia 23/11/2012 as (a)
06:00UTC e (b) 12:00UTC.
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De acordo com a Fig. 38a,b, nota-se que o WRFVAR previu menos PREC6
do que o0 WRF, o que esta coerente com o observado nos dados do INMET (tab. 3) e

nas imagens do GOES-12.
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Figura 39 - Diferenca entre WRFVAR e WRF para PNM as (a) 18:00UTC de
22/11/2012 e (b) 12:00UTC de 23/11/2012.
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A Fig. 39 indica que o WRFVAR previu valores menores de PNM do que o
WRF no periodo imediatamente anterior e durante a penetracdo da frente (Fig. 39a),
prevendo valores maiores de PNM nos instantes seguintes (Fig. 39b). Assim, como
no caso da secdo 4.1, a queda de PNM, que € uma tendéncia importante na

previsdo operacional, € melhor representada pelo WRFVAR.
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A Fig. 40a,b mostra que o0 WRFVAR previu valores maiores do que os do
WREF para T2 durante a maior parte do tempo na passagem da frente em relacao ao
WRF, como pode ser visto na diferenca entre a previsdo das 18:00UTC de
22/11/2012 e das 18:00UTC de 23/11/2012. Ou seja, o procedimento de assimilacéao
tende a aquecer a atmosfera neste periodo.

Em resumo, no caso em estudo, o WRFVAR prevé tendéncia negativa de
pressdo no periodo imediatamente anterior a precipitacdo, previu menor PREC6 e
gera um aquecimento em superficie em relacdo ao WRF. Isto sugere que 0s campos
de PNM e T2 tendem a ser melhor previstos com o0 WRFVAR do que com o WRF,
pois espera-se que no momento anterior a passagem da frente haja queda de
pressdo e aumento de temperatura em superficie devido a adveccdo quente. O
WRFVAR previu um cenario sinético bastante similar ao que se espera de um
evento de precipitacdo causada por frente. Observa-se que a melhora na previsao
de PREC6 em relacdo ao WRF foi bastante significativa neste caso.

Diagramas termodinamicos Skew-T s&o apresentados para os locais com
radiossondagens apresentadas na Fig. 34b. O objetivo € 0 mesmo do caso anterior,
isto é, é avaliar se a assimilacdo de dados contribui ou ndo na caracterizacao dos
perfis verticais de TC e TD sobre a area de integracdo do modelo. Sao apresentados
a seguir diagramas representativos dos perfis de TC e TD para as cidades de
Curitiba, Foz do Iguacu, Floriandpolis e Porto Alegre. A Fig. 41 apresenta os perfis
de TD para 12:00UTC de 23/11/2012 em Curitiba.
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»TD OBS/WRF CUR 23/11/2012 12h

»TD OBS/VAR CUR 23/11/2012 12h

Figura 41 - Perfis Verticais de TD as 12:00UTC de 23/11/2012 em Curitiba: (a)
observado (linha branca) e previsto pelo WRF (curva vermelha) (b)

observado (linha branca) e previsto pelo WRFVAR (curva vermelha).

Em Curitiba, conforme a tab. 4, ndo foi registrada precipitacdo entre
12:00UTC de 22/11/2012 e 12:00UTC de 23/11/2012. De acordo com a Fig. 41,
nota-se que o perfil de TD previsto pelo WRFVAR as 12:00UTC de 23/11/2012 em

Curitiba € bastante aproximado do perfil de TD observado pela radiossondagem

abaixo de 500hPa, obtendo desempenho superior ao do WRF. A Fig. 42 apresenta
os perfis de TC para 12:00UTC de 23/11/2012 em Florianépolis.
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™ TC 0BS/WRF FLO 23/11/2012 12h  TC 0BS/VAR FLO 23/11/2012 12h

Figura 42 - Perfis Verticais de TC as 12:00UTC de 23/11/2012 em Floriandpolis: (a)
observado (linha branca) e previsto pelo WRF (curva vermelha) (b)
observado (linha branca) e previsto pelo WRFVAR (curva vermelha).

Apesar das falhas nos dados de observacado, tendo em vista o0 movimento
das massas de ar através das imagens do GOES-12, dos campos do GFS, e valores
de outros horérios da tab. 4, infere-se que em Florian6polis, ou ndo houve
precipitacdo, ou houve precipitacdo de pouca intensidade. Tanto o WRF como o
WRFVAR foram bastante precisos na reproducao dos perfis verticais de TC e TD.
Na Fig. 42, nota-se que o WRFVAR as 12:00UTC de 23/11/2012 em Floriandpolis,
esta bastante préximo do perfil de TC observado, semelhante ao que ocorreu com o
WRF. Observa-se que até 500hPa o WRFVAR esta mais proximo. A Fig. 43
apresenta os perfis de TC para 12:00UTC de 23/11/2012 em Foz do Iguacgu.
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™ TC OBS/WRF FOZ 23/11/2012 12h " TC OBS/VAR FOZ 23/11/2012 12h

Figura 43 - Perfis Verticais de TC as 12:00UTC de 23/11/2012 em Foz do lguacu: (a)
observado (linha branca) e previsto pelo WRF (curva vermelha) (b)
observado (linha branca) e previsto pelo WRFVAR (curva vermelha).

Por volta das 06:00UTC de 23/11/2012, o sistema penetrou no oeste do PR,
na regido onde se encontra a cidade de Foz do Iguagu. As 12:00UTC de 23/11/2012,
foram registrados 37,8mm de PREC12 nesta cidade. Conforme a Fig. 43a,b, nota-se
gue o WRFVAR foi mais preciso no prognostico do perfil de TC do que o WRF
préximo a superficie. Nos outros niveis, ambos, WRF e WRFVAR, foram bastante
semelhantes nos valores numéricos, apresentando forte relagdo com a curva
observada. Comportamento semelhante ocorre com o perfil de TD para esta cidade.
A Fig. 44 apresenta os perfis de TC para 12:00UTC de 23/11/2012 em Porto Alegre.
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Figura 44 - Perfis Verticais de TC as 12:00UTC de 23/11/2012 em Porto Alegre: (a)
observado (linha branca) e previsto pelo WRF (curva vermelha) (b)
observado (linha branca) e previsto pelo WRFVAR (curva vermelha).

A Fig. 44 mostra que o WRFVAR foi mais eficiente na reproducédo do perfil
de TC préximo a superficie do que o WRF as 12:00UTC de 23/11/2012 em Porto
Alegre, horario em que, segundo as observacdes do INMET (tab. 4), a atmosfera
apresentava-se seca. Ressalta-se que tanto o WRF quanto o WRFVAR reproduzem
com precisao o perfil observado.

Em resumo, o WRFVAR melhorou sensivelmente a previséo do perfil de TC
e TD em relacdo ao WRF até o nivel de 500hPa para as cidades de Curitiba, Foz do
Iguacu e Floriandpolis, e obteve um perfil de TC mais aproximado do observado nos

niveis proximos a superficie em Porto Alegre.

4.2.5 Precipitacdo acumulada em 12 horas

Ainda que a PRECG6 prevista pelo WRFVAR no caso 2 tenha sido mais
aproximada dos valores observados do que a prevista pelo WRF, tendo em vista o
spin-up problem e o problema de inicializacédo, analisa-se a previsdo de PREC12,
pois espera-se que esta seja mais precisa do que a PRECSG6.

A seguir, compara-se a previsdo de PREC12 do WRFVAR com as previsoes
de PREC12 do WRF. Os valores registrados nas estacfes automaticas do INMET

auxiliam esta avaliacédo. A tab. 4 apresenta a PREC12 registrada pelo INMET nas




127

cidades de Porto Alegre, Santa Maria, Rio Grande, Joacaba, Florianopolis, Foz do
Iguacu e Curitiba. Ela mostra que a maior parte da precipitacdo ocorreu em Santa
Maria e Foz do Iguacu, entre 12:00UTC de 23/11/2012 e 00:00UTC de 24/11/2012.

Tabela 4 - PREC12 registrada por estac6es automaticas do INMET em Porto Alegre,
Santa Maria, Rio Grande, Joacaba, Floriandpolis, Foz do Iguacu e

Curitiba.
CIDADE 00:00UTC 12:00UTC 00:00UTC 12:00UTC
23/112012 23/112012 24/11/2012 24/11/2012
Porto Alegre 0.0mm 4.2mm 0.0mm 9.2mm
Santa Maria 4.0mm 11.4mm 36.8mm 0.8mm
Rio Grande 18.0mm 3.8mm 0.0mm 0.0mm
Joacaba 5.8mm 0.0mm 2.2mm 0.6mm
Florianopolis 0.0mm falha 1.6mm falha
Foz do Iguacu 0.0mm 37.8mm 40.2mm 0.0mm
Curitiba 0.0mm 0.0mm 0.0mm 1.4mm

Na Fig. 45, sdo apresentados os campos de PREC12 previstos pelo WRF e

pelo WRFVAR nos horarios apresentados na tab. 4.
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Figura 45 - PREC12 prevista pelo WRF nos dias 23/11/2012 as (a) 00:00UTC e (c)
12:00UTC, e 24/11/2012 as (e) 00:00UTC e (g) 12:00UTC, e PREC12
prevista pelo WRFVAR nos dias 23/11/2012 as (b) 00:00UTC e (d)
12:00UTC, e no dia 24/11/2012 as (f) 00:00UTC e (h) 12:00UTC.
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No dia 22/11/2012, a imagem de satélite das 15:00UTC (Fig. 29a) mostra
uma frente fria localizada ao norte da RSB, com o centro de baixa sobre o Oceano
Atlantico Sul na latitude da RSB. No campo de PNM do GFS (Fig. 27a), além da BC,
bem definida na Argentina, observa-se tendéncia de baixa pressdo na RSB, com
cavado pronunciado em altos niveis (Fig. 28b) e escoamento de norte em 850 hPa
(Fig. 27b). Estes campos mostram também a entrada de um sistema frontal pelo
Uruguai, que no dia 23/11/2012 desloca-se de oeste para leste, reduzindo a PNM
sobre a RSB. Observa-se a inclinacao do eixo do cavado, evidenciando a baroclinia
do sistema. Estas observagbes, mais detalhadamente descritas na secdo 4.2.1,
foram resumidas neste paragrafo, para destacar a forte instabilidade em toda RSB
no periodo entre 22/11/2012 e 23/11/2012, confirmada pela TD, que apresentava-se
bastante alta nas cidades analisadas. Portanto, espera-se que o campo de PREC12
do modelo tenha reproduzido este cenério, pelo menos do ponto de vista qualitativo.

A Fig 45a e a Fig 45b mostram campos de PREC12 bem distintos, pois
enquanto o WRF gera precipitacdo associada a entrada do sistema sobre o Uruguai,
0 WRFVAR gera precipitacdo associada com o sistema posicionado ao norte da
RSB. Na Fig 45c, observa-se que a previsao do WRF propaga o sistema na direcao
sudoeste-nordeste. Na Fig 45d, o campo de PREC12 gerado pelo WRFVAR, mostra
gue a frente ao norte diminui sua influéncia sobre a RSB. Apenas no dia 24/11/2012
a PREC12 gerada pelo WRF e WRFVAR passam a prever precipitacdo associada
ao mesmo sistema precipitante.

Como esperado, valores pontuais de PREC12 néo séao reproduzidos, nem
pelo WRF, nem pelo WRFVAR, haja vista que os 18,0mm registrados em Rio
Grande no dia 23/11/2012 as 00:00UTC (tab. 4), ndo aparecem nos campos da Fig.
45a e da Fig. 45b. Como a PREC12 de 37,8mm do dia 23/11/2012, registrada as
12:00UTC em Foz do Iguacgu, esta associada a frente mais ao norte, logo, foi melhor
reproduzida pelo WRFVAR. No dia 24/11/2012 as 00:00UTC, foram registrados
respectivamente 36,8mm e 40,2mm em Santa Maria e Foz do Iguacgu (tab. 4), sendo
que o WRFVAR previu nacleos de precipitacdo intensa no centro do RS e
precipitacdo em algumas areas do PR. E evidente que a PREC12 do dia 24/11/2012
as 00:00UTC foi quantitativamente melhor prevista pelo WRFVAR do que pelo WRF.
Entretanto, os valores previstos, tanto pelo WRF, quanto pelo WRFVAR, para SC em
24/11/2013 as 12:00 UTC (Fig 459g,h) aparecem superestimados.
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Com o objetivo de avaliar e comparar o procedimento da assimilagcdo de
dados de superficie e radiossondagem com dados provenientes de outras fontes,
processou-se 0 WRFVAR com assimilacdo de 144 dados SYNOP, 77 dados
METAR, 8 dados SHIP e 2 dados BUOQY. Isto foi feito para 2 dominios: um dominio
maior, com resolucdo de 18 Km abrangendo toda a RSB, e um dominio menor, com
resolucdo de 6 Km abrangendo apenas o RS. Os campos de PREC12 previstos

neste novo processamento do WRFVAR séo apresentados na Fig. 46.
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Figura 46 - PREC12 prevista pelo WRFVAR com assimilacdo de dados de fontes
adicionais com dominio de integracdo definido sobre a RSB para o dia
23/11/2012 as (a) 00:00UTC, (c) 06:00UTC, (e) 12:00UTC e (q)
18:00UTC, e para o dia 24/11/2012 as (i) 00:00UTC, e PREC12 prevista
pelo WRFVAR com assimilagdo de dados de fontes adicionais com
dominio de integracéo definido sobre o RS para o dia 23/11/2012 as (b)
00:00UTC, (d) 06:00UTC, (f) 12:00UTC e (h) 18:00UTC, e para o dia
24/11/2012 as (j) 00:00UTC.

A PREC12 na regido proxima a Rio Grande as 00:00UTC de 23/11/2012 nao
é prevista, mesmo com assimilagdo de dados adicionais e alta resolugéo espacial.
Na previsdo das 12:00UTC de 23/11/2012, o WRFVAR com assimilagdo de dados
adicionais, ndo previu precipitacdo nas proximidades da cidade de Santa Maria (Fig.
46a,b), assim como o0 WRFVAR apenas com assimilagdo de dados de superficie e

radiossondagens.
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As 00:00UTC de 24/11/2012, o WRFVAR com assimilacdo de dados
adicionais reproduziu o cenario de PREC12 observado na regido proxima a Santa
Maria (Fig. 46c). Nota-se que valores proximos de 36,8mm foram registrados nas
proximidades desta cidade, e observa-se, no dominio que abrange apenas o RS
(Fig. 46d), um nucleo de precipitacdo bem definido, que ultrapassa 40,0mm; isto é,
uma previsdo mais detalhada € obtida com o aumento da resolucao espacial, em
concordancia com os valores observados.

Com a assimilacédo dos dados adicionais, houve um aumento dos valores de
PREC12 previstos na regido proxima a Foz do Iguacu, onde foram registrados
grandes valores de PREC12 (Fig. 46e,9,i)). Ressalta-se ainda, que a precipitacédo
localizada em algumas cidades do RS na fronteira com o Uruguai - previsdo das
12:00UTC de 23/11/2012 (Fig. 46f), os nucleos de precipitacdo sobre o Uruguai -
previsdo das 18:00UTC de 23/11/2012 (Fig. 46h), e o nucleo de precipitacdo em
Santa Maria - previsdo das 00:00UTC de 24/11/2012 (Fig. 46j); sdo melhor

representados no experimento com alta resolucéo espacial.



Conclusao

Na pesquisa, avaliou-se o0s resultados da assimilacdo de dados das
estacfes automaticas do INMET e das estacbes de radiossondagem da RSB, na
previsdo do modelo WRF, com a técnica baseada no calculo variacional, conhecida
como assimilacdo 3DVAR. A metodologia consistiu em verificar se o WRFVAR
reproduziu o cenario sinético observado e produziu prognésticos melhores do que 0s
do WRF sem assimilacéo. A avaliacéo foi feita de forma subjetiva, comparando-se
0s campos da analise e das previsbes, com e sem assimilagdo de dados. Como
objetivo especifico avaliou-se o procedimento de assimilacdo na previsao de dois
eventos de precipitacdo ocorridos no ano de 2012 na RSB.

No primeiro caso - Casol, a ciclogénese ocorreu no dia 18 de setembro de
2012. Havia um cavado pronunciado em altos niveis e ar quente de norte sendo
advectado para a RSB. O sistema se propagou de oeste para leste segundo uma
onda de Rossby, numa atmosfera com forte instabilidade baroclinica.

No segundo caso estudado - Caso 2, houve precipitagdo em algumas
cidades da RSB, associada a um sistema frontal que se propagou rapidamente. A
ciclogénese ocorreu no dia 22 de novembro de 2012 e a oclusdo no dia 24 de
novembro de 2012. A BC sobre a Argentina, com um cavado pronunciado em altos
niveis, e os JS foram os sistemas sindticos de maior importancia que atuaram neste
caso.

Computacionalmente, o método 3DVAR mostrou-se eficiente, pois obteve a
minimizacdo da funcdo custo em 18 iteragdes. Os experimentos foram realizados em
um computador pessoal - desktop, com 1 processador Intel core de 2300MHz. O
tempo de processamento, tanto para o WRF quanto para o WRFVAR, para

prognésticos com horizonte de 24 horas foi de cerca 90 minutos.
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Com o intuito de avaliar a melhora da Cl do WRFVAR em relagdo ao WRF,
calculou-se as diferencas entre a analise do WRFVAR e o first-guess do WRF.
Destes experimentos conclui-se que, para os casos estudados, houve a tendéncia
do WRFVAR de atrasar a entrada do sistema frontal, pois o0 WRF previu, na regido
da entrada da frente fria, valores mais altos de intensidade das componentes do
vento antes do WRFVAR. Isto foi constatado para a componente zonal em baixos e
meédios niveis, uma vez que as diferencas na componente meridional foram
pequenas, principalmente na atmosfera superior, 0 que esta de acordo com o0s
dados observados. O campo de Temperatura Potencial Perturbada também
evidencia que a adveccao quente - a qual geralmente antecede a passagem de
frentes - foi antecipada pelo WRF e percebida principalmente em baixos niveis.
Considerando que os dados das estacdes automaticas do INMET sdo dados de
superficie, este resultado esta correto e vai ao encontro do esperado, uma vez que o
impacto da assimilagédo teve maior intensidade em baixos niveis. Estas conclusfes
sdo vdlidas para os dois casos, sendo que os gradientes de temperatura séo
maiores no Caso 2.

O WRFVAR mostrou corretamente a tendéncia de PNM nos dois casos
simulados, ou seja, previu queda de PNM durante a passagem dos sistemas
frontais, e aumento de PNM apés a passagem das frentes.

A comparacao entre os campos de PREC6 do WRF e do WRFVAR, para o
Caso 1, mostram que o WRFVAR previu menor precipitacdo na vanguarda e maior
na retaguarda da frente. Conclui-se, com o auxilio das imagens de satélite e das
estacbes de superficie, que o0 WRFVAR previu com atraso a PRREC6. No Caso 2,
constatou-se menores valores de PREC6 previstos pelo WRFVAR em relacdo ao
WRF, o0 que esta correto de acordo com o que foi observado, através dos registros
das estacdes de superficie do INMET. A comparacao dos campos de PNM e T2
mostram que o WRFVAR previu a intensificacdo da frente mais precisamente do que
o WRF.

Analisou-se os perfis verticais de TC e TD, através de diagramas
termodinamicos Skew-T, em Porto Alegre, Curitiba, Foz do Iguacu e Floriandpolis.
Conclui-se que o0 WRFVAR previu perfis verticais de TC e TD bastantes préximos
dos observados e com previsdes melhores do que as do WRF, em Curitiba acima de
200hPa, e em Porto Alegre até 500hPa no Caso 1; em Curitiba, Foz do Iguagu e

Florianopolis até 500hPa, e em Porto Alegre proximo a superficie no Caso 2.
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A dificuldade esperada na previsdo de precipitacdo, constatada na
simulacdo de PRECS6, estimulou a investigagdo da PREC12, pois esta pode ser
melhor representada, devido ao spin-up problem. De acordo com a analise do Caso
1, conclui-se que tanto o WRF quanto o WRFVAR praticamente ndo mostraram
PREC12 nas areas da RSB onde nao houve precipitacdo, segundo 0s registros do
INMET. Também conclui-se que o WRFVAR previu com atraso a propagacao do
sistema neste caso. No dia 20/09/2012 as 00:00UTC, a frente estava no Parana, o
qgue foi melhor representado pelo WRF.

No caso 2, como esperado, valores pontuais de PREC12 nao foram
reproduzidos, nem pelo WRF, nem pelo WRFVAR, haja vista que os 18,0 mm
registrados em Rio Grande no dia 23/11/2012 as 00:00UTC (tab. 4), ndo aparecem
nos campos da Fig. 45a e da Fig. 45b. Como a PREC12 de 37,8mm do dia
23/11/2012, registrada as 12:00UTC em Foz do lguacu, estd associada a frente mais
ao norte, logo, foi melhor reproduzida pelo WRFVAR. No dia 24/11/2012 as
00:00UTC, foram registrados respectivamente 36,8mm e 40,2mm em Santa Maria e
Foz do Iguacu (tab. 4), sendo que o WRFVAR previu ndcleos de precipitacdo no
centro do RS e precipitacdo no oeste do PR. E evidente que a PREC12 do dia
24/11/2012 as 00:00UTC foi quantitativamente melhor prevista pelo WRFVAR do
que pelo WRF. Entretanto, os valores previstos, tanto pelo WRF, quanto pelo
WRFVAR, para SC em 24/11/2013 as 12:00 UTC (Fig 45g,h) aparecem
superestimados.

Experimentos adicionais aos inicialmente propostos neste trabalho,
mostraram que a assimilacdo de dados de outras fontes, além das estacdes de
superficie e de radiossondagens, bem como o aumento da resolucdo espacial na
integracdo do WRFVAR, resultaram em melhoras significativas na previsdo e na
analise do campo de PREC12 no caso 2.

Tendo em vista que - pelo menos de acordo com o0 que é conhecido pelos
autores - esta pesquisa € a primeira experiéncia de aplicacdo do método 3DVAR na
previsdo do modelo WRF para a RSB, muitas ferramentas e metodologias utilizadas
neste trabalho podem ser aperfeicoadas em trabalhos futuros, e por esta razéo,
algumas sugestdes sédo apresentadas a seguir:

1) Testar o processamento do WRFVAR utilizando diferentes configuragdes

de parametrizag@es fisicas, tal como Meng e Zhang (2008);
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2) Criar rotinas de uso geral para a manipulacao automatica dos dados, isto
€, rotinas capazes de manipular dados de todas as fontes admitidas pelo sistema
WRFDA e processar automaticamente os sistemas OBSPROC e 3DVAR;

3) Assimilar dados de radar e satélite, pois estas fontes apresentam dados
com resolucéo espacial e temporal muito maior do que as utilizadas na pesquisa,
além de cobrir regides com baixa densidade de dados, como no caso da RSB em
particular, que apresenta poucos dados de radiossondagem disponiveis para
assimilacdo. Uma comparacao pode ser feita com os trabalhos de Sugimoto et al.
(2009), e também Rakesh, Singh e Joshi (2009);

4) Testar a integragdo do WRFVAR em alta resolucdo espacial, com
dominios menores do que os que foram utilizados;

5) Avaliar o método 4DVAR no modelo WRF para a RSB, e particularmente,
comparar sua eficiéncia com o método 3DVAR para casos de ciclogénese rapida, tal
como Rabier et al. (1998);

6) Explorar a filtragem de Kalman como método de assimilacdo de dados
para o0 modelo WRF aplicado a RSB, utilizando uma metodologia semelhante a
utilizada por Takemasa e Kunii (2012);

7) Comparar métodos de assimilacdo de dados na previsdo do WRF para a
RSB, utilizando-se os métodos FKEns, 3DVAR e 4DVAR, tal como em Hansen e
Smith (2001), Caya, Sun e Snyder (2005) e Zhang et al. (2011);

8) Analisar aspectos estatisticos da assimilagdo de dados variacional no
modelo WRF: célculo de correlacdo de diagramas dos perfis verticais de TC e TD,
erro médio e erro médio quadratico da previsdo do WRF e do WRFVAR, viés da
previsdo das variaveis simuladas e viés médio dos campos meteorolégicos sao
metodologias que poderiam ser utilizadas para a medida do impacto da assimilagéo.
Ressalta-se que estudos estatisticos exigem grandes periodos de integracdo do

modelo e um grande numero de casos analisados.
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Apéndice A - FKEst aplicado ao Modelo de Lorenz

Com o objetivo de melhor compreender o procedimento de assimilagédo de
dados, em uma etapa anterior a implementacédo do método 3DVAR no modelo WRF,
utilizou-se o FKEst aplicado ao modelo de Lorenz (1963) para assimilar dados
sintéticos gerados a partir de um ruido aleatério gaussiano somado a saida deste
modelo.

O Modelo de Lorenz (LORENZ, 1963) € um modelo de equagdes primitivas
bastante discutido na literatura, o qual é amplamente utilizado para testes
relacionados a inicializacdo de modelos de PNT. A escolha do FKEst deve-se a
facilidade numérica do método, que envolve apenas produtos e inversdes de
matrizes. Embora o método e o modelo ndo fossem os mesmos utilizados na
pesquisa, esta implementacdo desempenhou um papel fundamental para o
entendimento do conceito de assimilacdo de dados. Neste apéndice sé&o
apresentados o0s detalhes matematicos que fundamentam a implementacéo
numeérica descrita no apéndice B.

A fim de obter a matriz L; para aplicar o FKEst, ou seja, a matriz de dinamica
do sistema linearizada, deve-se expressar as equacdes de Lorenz através de uma

matriz D, como ¢ feito a seguir:

D=|Dy(x,y,2)|=|Rx —y — xz
D,(x,y,2) xy — bz

Dy(x,y,2) —o(x—y)
[ ] Equacéo 23

Desta forma, o Modelo Tangente Linear (MTL), que € a linearizacdo do modelo de

Lorenz, é escrito na forma:
0Dx 0Dx 0Dx

dx ay azl -0 o 0
—yp =2 %y %yi_|\p_, _1 _ 5
MTL =VD =|—> oy oz = R—z 1 x] Equacéo 24
opz opz opzf LY X b
dx ay 0z

Logo, a matriz de dindmica linearizada L;, necessaria para a aplicacdo do FKEst, é:

L;=1+At.VD = |At(R—2z) 1—-At —xAt

yAt xAt 1 - bAt

1 — oAt oAt 0
] . Equacéao 25
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Os parametros Iniciais para implementacdo do FKEst aplicado as equacdes

de Lorenz sao os seguintes:

o=10
8

3

b

R =128
At =1073
wg =[1,508870 —1,531271 25,46091]
wg =[x ¥V Z]

1— oAt oAt 0 ]

Li=|At(R—2z) 1—-At —xAt

yAt xAt 1 -— bAt
1 0 0
I=10 1 0
0 01
Qi = 0,11
H=1I
Ri =21

10(wd)?, sei=j
0,sei#j

P ={

Equacao 26
Equacéo 27
Equacao 28
Equacao 29
Equacéao 30
Equacéo 31

Equacéo 32

Equacéo 33

Equacéao 34
Equacéo 35
Equacéo 36

Equacéo 37

Com o0s parametros iniciais descritos acima, na iteracdo i+ 1 da

implementacéo (escolhendo arbitrariamente analise a cada 12 passos) tem-se:

1) Previséo a partir do modelo:

Se i + 1 € multiplo de 12, entdo:

Wi£1 = Liw{
P, = LPPLT +Q;
Caso contrario:
wl = Liwf

i+1 i

Pi]-|C-1 = LiPiaLLT + 0Q;
2) Calculo da Matriz ganho:

Giyq = Pif-1HiT+1[Ri+1 + I'Ii+1PiI:.1I'IiT+1]_1

3) Célculo da estimativa:

est _ f
Wit1 = Hipawiyy

Equacéao 38
Equacéo 39

Equacéao 40
Equacéo 41

Equacéo 42

Equacéao 43
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4) Analise:

f
i+1

+ G (WiT — Wi Equagdo 44

Wiy =w

Phy =1 = GiyyHialPL, Equagéo 45

Observando que pode-se expressar wiﬂl atraveés de diferencas finitas com o

auxilio do Método Preditor-Corretor (HOFFMAN, 1992), tem-se a seguinte sequéncia

de equacdes:

Wi]:r1 = (xif+1'yi£1'zif+1) Equacao 46

fiw = [—G(Xif - yif) inf - yif - xifzif xl-fyif — bzif] Equacéo 47
wly = w/ +AtfS, Equacao 48

Wl = (e Vi Zhr) Equacéo 49

i31,w = [_o—(le+1 - yif) inf /T xllef xifyif - bzlp+1] Equacéo 50
wh, =w/ + %At(fi?w + ) Equagéo 51

Nas equacBes acima, o sobreindice f denota previsdo, o sobreindice a
denota analise, o sobreindice p denota preditor (do Método Preditor-Corretor), o
sobreindice ¢ denota corretor (também do Método Preditor-Corretor), e o subindice i
denota i-ésima iteracdo. Tendo em vista a discretizacdo por diferencas finitas,

podemos reescrever todos o0s passos do FKEst com as alteracdes no calculo de

f .
Wit1-

1) Previséo a partir do modelo:

Se i + 1 € multiplo de 12, entdo:

Wi]fl-l = (xif+1'yi]-c|-1'zif+1) Equacao 52
fiw = [0 —y") Rxi —yi —xi'z]' x{'yi' — bz{] Equacso 53
why, = wi +AtfS, Equacio 54
Wiy = (n Vi Ziga) Equacéo 55
Bow =[0Gl =y Rxf —yh, —xfzf xlyl—bzl, Equacéo 56
Wy = wi+ %At(fi,cw + ) Equagéo 57
P, = LiPALT + Q; Equac&o 58
Caso contrario:
Wic-1 = (x{+1'yi]:-1'zif+1) Equacéo 59

foo =l—oGx! —y)y Rx! —y/ —xl2z/ Iy —b2!] Equacéo 60



p _ . f
Wi = W +Atffw

P _ 14 14 14
Wit1 = (X1 Vivrr Zigr)

p _ p f f p f f f.f p
i+1w — [_G(xi+1 —¥) Rx; —yi,—xjz, xjy — bZi+1]
) | p
Wiy =W + EAt(fi.Cw + fi+1,w)

pf

i+1

= L;PPLT + Q;
2) Calculo da Matriz ganho:

Gier = P HT 1 [Ripy + Hipi PL HT LY

3) Célculo da estimativa:

est __ f
wiy:s = Hipawiyy

4) Analise:

a _..f obs _ | est
Wivs = Wipq + G (Wit — wiiy

Py =1I- Gi+1Hi+1]Pi§.1
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Equacéo 61
Equacéao 62
Equacéo 63
Equacéo 64

Equacéo 65

Equacéo 66

Equacéao 67

Equacéao 68
Equacéo 69
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Apéndice B - Teste com FKEst aplicado ao Modelo de Lorenz

Neste apéndice sdo apresentados alguns resultados obtidos com a
aplicacéo da técnica FKEst ao modelo de Lorenz. Utilizando passo de tempo de
1073 segundos, integrou-se o modelo por 24000 passos de tempo, com assimilacéo
feita a cada 12 passos. Foram assimilados dados sintéticos, gerados somando-se
um ruido aleatério de distribuicdo gaussiana de variancia 2 aos valores da saida do
Modelo de Lorenz com os parametros iniciais descritos no apéndice A. Os calculos
apresentados no apéndice A foram realizados numericamente utilizando-se
linguagem de programacédo FORTRAN e compilador gfortran.

Nas figuras a seguir, pode-se visualizar a implementagéo para valores entre
1000 e 1200 de passos de tempo. Em cada figura, os graficos se referem as
variaveis x, y e z de Lorenz, respectivamente.

Foi calculado, para cada iteracdo, o Erro Médio Quadratico (EMQ),
comparando-se a saida do modelo de Lorenz com assimilacédo de dados por FKEst e

a saida do mesmo modelo sem assimilacéo de dados (Fig. 47).

Varidvel ¥ de Lorenz com Filtro de Kalman Estendide Varidvel y de Lorenz com Filtro de Kalman Estendido
12 T T 18 >
ruida ruido
11 Lorenz Lorenz
Lorenz com FKEst ——— Lorenz com FKEst ———

Varidvel x de Lorenz
Varidvel y de Lorenz

1000 1050 1100 1150 1200 1000 1050 1100 1150 1200

Passos de Tempo

(a) (b)

Passos de Tempo
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Variével z de Lorenz com Filtro de Kalman Estendido Erro Médio Quadratico com Filtro de Kalman Estendido

24 _ 05
ruido

Lorenz

Lorenz com FKEst —— EMQZ ——
0.4

22

0.35
03
0.25
0.2

Variédvel z de Lorenz
Erro Médio Quadratico

0.15

01
0.05 ﬂi !
0
1000 1050 1100 1150 1200 0 5000 10000 15000 20000 25000
Passos de Tempo Passas de Tempo

(c) (d)

Figura 47 - Variaveis (a) X, (b) Y e (c) Z do Modelo de Lorenz (linha verde), modelo
de Lorenz com Filtro de Kalman Estendido (linha azul) e dado sintético
gerado com ruido aleatério com distribuicdo de densidade de
probabilidade gaussiana (linha vermelha) e (d) Erro Médio Quadratico do
modelo com Filtro de Kalman Estendido.

Observou-se um EMQ bastante pequeno, o que indica que o FKEst se
mostrou bastante eficaz para minimizacdo do erro de previsdo das variaveis do
modelo de Lorenz (1963).
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Apéndice C - Teste com FKEns aplicado ao Modelo de Lorenz

Neste apéndice sdo apresentados alguns resultados obtidos com a
aplicacéo da técnica FKEns ao modelo de Lorenz. Utilizando passo de tempo de
1073 segundos, integrou-se o modelo por 24000 passos de tempo, com assimilagdo
feita a cada 12 passos. Foram assimilados dados sintéticos, gerados somando-se
um ruido aleatério de distribuicdo gaussiana de variancia 2 aos valores da saida do
modelo de Lorenz, e um ensemble com 50 ciclos de assimilagdo. As
implementacbes numéricas foram realizadas utilizando-se linguagem de
programacao FORTRAN.

Na figura a seguir, pode-se visualizar a implementagéo para valores entre
1000 e 1200 de passos de tempo. Em cada figura, os gréaficos se referema x, y e z
de Lorenz, respectivamente.

Foi calculado, para cada iteracdo, o EMQ, comparando-se a saida do
modelo de Lorenz com assimilacdo de dados por FKEns e a saida do mesmo

modelo sem assimilacdo de dados (Fig. 48).

Varidvel x de Lorenz com Filtro de Kalman Ensemble Varidvel y de Lorenz com Filtro de Kalman Ensemble
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Varidvel z de Lorenz com Filtro de Kalman Ensemble Erro Médio Quadratico com Filtro de Kalman Ensemble

EMQX ——
EMQY ——
0.12 EMQZ ——

ruide
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22 Lorenz com FKEns

Varidvel z de Lorenz
Erro Médio Quadrético

. . . Lyl b C gl L o e L U
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Passos de Tempo Passas de Tempo
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i
25000

Figura 48 - Variaveis (a) X, (b) Y e (c) Z do Modelo de Lorenz (linha verde), Modelo
de Lorenz com filtro de Kalman por Ensemble (linha azul) e dado
sintético gerado com ruido aleatério com distribuicdo de densidade de
probabilidade gaussiana (linha vermelha) e (d) erro médio quadratico do
modelo com filtro.

Similarmente ao que ocorreu com o FKEst, observou-se um EMQ bastante
pequeno, bastante proximo de zero. Deste modo, constatou-se que o FKEns

minimiza satisfatoriamente o erro de previsdo do modelo.
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Apéndice D - FKEst versus FKEnNs aplicados ao Modelo de Lorenz

Neste apéndice os resultados obtidos com FKEst e FKEns para o Modelo de
Lorenz sdo comparados para um mesmo conjunto de dados sintéticos, isto €,
durante a integracdo do modelo, ocorrem duas assimilacdes de dados simultaneas,
uma por FKEst e outra por FKEns. Os codigos FORTRAN dos dois métodos foram

reunidos em um sé cddigo, compilado com gfortran. Em cada figura, os graficos se

referem as variaveis x, y e z do modelo de Lorenz, respectivamente (Fig. 49).
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Comparacéo do EMQ entre o FKEst e 0 FKEns para 'y Comparacéo do EMQ entre o FKEst e o FKEns para z
0.07 0.4
EMQ Y FKEst

EMQ Y FKEns
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Figura 49 - Comparacao entre FKEst e FKEns (a) Comparacao para a variavel x do
Modelo de Lorenz (b) Comparacdo para a variavel y do Modelo de
Lorenz (c) Comparacgéao para a variavel y do Modelo de Lorenz (d) EMQ
FKEst e FKEnNs para x (e) EMQ FKEst e FKEns para y (f) EMQ FKEst e
FKEnNs para z.

Ambos, FKEst e FKEns, mostraram-se bastante eficientes,
apresentando um EMQ bastante pequeno, préximo de zero. Constatou-se que o
FKEns foi sensivelmente mais preciso na minimizagcao do EMQ.



162

Apéndice E - Analise de Componentes Principais e FKEst

Devido ao alto custo computacional das técnicas de assimilacdo de dados
aplicadas em meteorologia e oceanografia, a bibliografia tem mostrado tentativas por
parte dos cientistas em desenvolver métodos que amenizem este problema. A
maioria das solucdes encontradas na literatura sdo aproximacdes do filtro de
Kalman. Uma proposta alternativa, que representa uma mudanca de paradigma para
a solugéo do problema, consiste no uso de Redes Neurais Artificias.

Neste apéndice, é apresentado uma metodologia alternativa que utiliza
componentes principias dos padrdes de treinamento da rede neural Perceptron de
Multiplas Camadas (PMC), com o intuito de reduzir a dimensé&o do problema.

A rede neural PMC emula um FKEst num contexto de assimilacdo de dados
sintéticos (gerados somando-se 5% de ruido aleatdrio gaussiano ao modelo
numerico). O FK é o melhor estimador quando aplicado a problemas lineares e
gaussianos. Como previsdo numérica de tempo € altamente nédo linear, aplica-se o
FK linearizado, conhecido como filtro de FKESst.

Utilizou-se o modelo DYNAMO, derivado para testar métodos de assimilacédo
e inicializacdo. Embora este modelo seja baseado nas equacdes de agua rasa,
representa importantes movimentos atmosféricos, tais como ondas de Rossby e
ondas de gravidade.

Detalhes sobre redes neurais artificiais podem ser encontrados em Haykin
(2001). Basicamente, uma rede neural artificial refere-se a uma técnica matematica
gue mapeia, a partir de um espaco de entrada, um espaco de saida.

A técnica chamada de Andlise de Componentes Principais (ACP),
apresentada em detalhes em Wilks (2006), tem como objetivo principal explicar a
estrutura de variancia e covariancia de um vetor aleatdrio, composto de p-variaveis
aleatorias, através da construcdo de combinacdes lineares das variaveis originais.
Quando ha p-variaveis originais é possivel se obter p Componentes Principais.
Entretanto, em geral se deseja obter reducdo do numero de variaveis a serem
analisadas e interpretar as combinacdes lineares construidas.

Nos experimentos realizados, o DYNAMO foi integrado com passo de tempo
de 60s e fronteira ciclica. Os dados foram inseridos no sistema a cada 6 horas (360
passos de tempo). As redes foram treinadas com 600 exemplos (-3700 horas até -
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100 horas) e 6000 dados foram usados na validacdo cruzada (-100 até O horas). A
ACP foi aplicada no espaco, de forma que os 20 pontos de grade foram reduzidos a
2 componentes principais que explicam mais de 95% da variancia.

Na Fig. 50, apresenta-se a evolucéo temporal de geopotencial resultante da
integracdo do DYNAMO sem assimilagéo (linha fina) e com assimilagédo (linha
grossa) pela rede neural PMC com a técnica de ACP. Embora o sistema de
assimilacao proposto tenha acompanhado a referéncia, observa-se que no instante
da insercdo do dado ha o desacoplamento entre a referéncia e 0 sistema proposto.
Com o aumento do horizonte de previsédo, este desacoplamento foi intensificado,

tornando o sistema instavel.

Geopetencial
T

25 I L L I L
0 100 200 300 400 500 600

Passos de Integracao

Figura 50 - Evolucdo do geopotencial com e sem assimilacdo de dados
através do FKEns emulado por uma PMC.

Com base nos resultados parciais apresentados neste trabalho, avalia-se
gue o sistema proposto reduz enormemente o custo computacional da aplicacdo em
relacdo a trabalhos anteriores. Esta reducdo é proporcional ao numero de
componentes principais usadas para treinar a rede neural. Entretanto, a perda de
precisdo a medida que se insere o dado observacional no sistema, faz com que a
técnica deva ser melhor investigada. Futuramente, deve-se explorar o
funcionamento da metodologia com componentes principias que expliguem uma

porcentagem maior da variancia.
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Anexo A - Método das Correcdes Sucessivas

O MCS foi o primeiro método de andlise utilizado para assimilacdo de dados.
As aproximacdes empiricas utilizadas neste método foram desenvolvidas por
Bergthorsson e D60s (1955) na Suécia, e posteriormente, por Cressman (1959) nos
Estados Unidos.

No MCS, a primeira estimativa € dada pelo campo de background,
representado como:

2= fb, Equac&o 70

onde f denota o campo de background avaliado no i-ésimo ponto de grade, e f;°
denota o campo correspondente na iteracdo zero da estimativa do i-ésimo ponto de
grade. Ou seja, isto significa que o campo de background fornece o campo inicial da
integracdo do modelo. Ap6s a primeira estimativa f,°, as estimativas seguintes s&o
obtidas por correcdes sucessivas da seguinte forma:
Zﬁilyﬁc(n‘}c—nﬁ)

i n 2
2k=1 Wi +e

=+ Equacéo 71

onde f* é a n-ésima iteracdo estimada no ponto de grade i, ki* € o nimero de
observacdes analisadas no ponto de grade i, f;5 é a k-ésima observag&o ao redor do
ponto de grade i, f;; € o valor estimado pelo modelo da n-ésima iteragdo no ponto
observado (obtido pela interpolacédo dos pontos ao redor do ponto de grade i), e €% é
uma estimativa da razdo entre a variancia do erro de observacdo e a variancia do
erro de background. Os pesos wj; podem ser definidos de diferentes maneiras.
Cressman (1959), por exemplo, definiu os pesos do MCS como:

RZ—1?
T < Rh = wl, = 5 3
Rn+7i, Equacéo 72

2 2 n _
le>Rn$W1k—

onde 2 é o quadrado da distancia entre um ponto de observagdo 7, e o ponto de
grade r;. O numero R,, chamado de raio de influéncia de um ponto de grade i, é
uma distancia radial que determina quantas e quais observacdes, dentro deste raio,
serdo analisadas para o ponto de grade i. Este niumero pode variar de iteracédo para

iteracao.
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No trabalho de Barnes (1964, 1978) sdo analisados dados de radar e de
outras fontes de microescala. A assimilacéo é feita por MCS, onde os pesos de cada
observacédo sao determinados empiricamente através da expressao:

wlt = e Tik/2RE Equacéo 73
onde o raio de influéncia R,, muda por um fator y (constante) a cada iteracéao, isto é:

R2,, = YR:. Equacéo 74
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Anexo B - Nudging

Um método empirico bastante utilizado nos primordios da assimilacdo de
dados foi o relaxamento Newtoniano ou Nudging (HOKE; ANTHES, 1976 e
KISTLER, 1974), como ficou mais conhecido. Este método consiste em adicionar as
equacgdes prognoésticas dos campos um termo que “forga” a solugdo do modelo na
direcdo das observagoes.

Um exemplo de aplicacdo do Nudging € dado por Kalnay (2003), que utiliza
este método para representar a equacdo que prevé a velocidade zonal em um

modelo de equacfes primitivas como:

6_u _ _ 3_(1) Uops—U =
o = V.Vu+ fv pl - Equacéo 75

Nota-se que no ultimo termo, tem-se u,,;, que é velocidade zonal observada. O
simbolo 7 denota a escala de tempo do relaxamento, sendo escolhida com base em
consideracdes empiricas. Hoke e Anthes (1976) sugerem que 7 deve ser escolhido
de maneira que o Ultimo termo possua magnitude similar a magnitude do termo
predominante. Isto evita que a solucéo convirja rapido demais para as observacoes,
em decorréncia de T ser muito pequeno, ou que os erros do modelo crescam antes

da acdo do método, em decorréncia de T ser muito grande.
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Anexo C - Método dos Minimos Quadrados

Sejam (x1,v1), (x2,¥2), ... , (x,,V,) pontos do plano R? (plano cartesiano),
onde na primeira coordenada de cada ponto tem-se o valor de certa variavel x, e na
segunda coordenada temos o valor de outra variavel y, dependente de x.

O MMQ, na sua versao linear, consiste em encontrar uma fungéo polinomial
linear f:R — R; f(x) = ay + a;x, com ay, a; € R, que melhor se aproxime do gréafico
de pontos discretos construido com base em algumas medicdes de x e y. E evidente
que (x1,y1), (x2,¥2), .. , (xp yn) Nem sempre determinam uma funcdo polinomial
linear, de modo que a igualdade

fO) =y Equacéo 76
nao é necessariamente verificada para todos os pontos (x;, y;) do dominio da funcéo
f. Logo, cada medic&o possui um erro €;, onde

E=vi—fxp). Equacéo 77

O critério para determinar a reta que melhor se adapta ao conjunto de
pontos (x1,y1), (%2,¥2), ... , (xn,¥n) € escolher o minimo dentre as somas dos
quadrados dos erros, isto é,

min Y™, €% = min Y™, [y; — f(x)]? Equagéo 78
para determinar os coeficientes a, e a, da equacado f(x) = a, + a;x. Em termos de

matrizes, isto significa que, sendo

Y1 1 x
Y = lyzl A= [2(1)] X= 1 xz , Equacéo 79
Yn 1 x,
considerando como produto interno (,) o produto escalar em R? e como norma || ||
a norma euclidiana do R?, ou seja o modulo | |, tendo em vista que
Y — XA|I* = (Y — XA,Y — XA) = ¥, [y; — f(x)]%, Equacéo 80

devemos determinar A que minimiza
Y — XAJ?. Equacdo 81
Areta f(x) = ay + a;x que minimiza ||Y — XA||? é chamada de Aproximac&o
Linear pelos Minimos Quadrados (ALMQ). Segundo Gongalves (2005), a ALMQ é
obtida para A = (XTX)"1XTY.
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O teorema a seguir fornece condi¢cdes para determinar A que minimiza
lY — XA||?> para o caso em que y depende de varias variaveis xi,x,,,..., %,
analisadas em n medi¢des. Matricialmente,

Y = AX. Equacéo 82

Teorema: Sejam Y € M1 (R) e X € M, (R) matrizes, cujas colunas
formam um conjunto linearmente independente, com m < n. Entdo existe uma Unica
matriz A tal que

|y — XA|| < IIY — XAll, VA € M1 (R). Equac&o 83
Além disso, tem-se que
A=XTX)"'XTy. Equacéo 84

Nota-se que as equacoes 83 e 84 constituem uma generalizagdo da ALMQ.
O teorema fornece explicitamente a expressdo de A para o caso geral. Para maior
detalhamento matematico a respeito da deducdo das equacBes do MMQ e suas
extensdes mais sofisticadas, as quais resultam na filtragem de Kalman, recomenda-

se Gongalves (2005).
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Anexo D - Método dos Minimos Quadrados Ponderados

O MMQ Ponderados € uma extensdo do MMQ que utiliza pesos para as
medidas quando algumas medidas y sdo mais precisas do que outras. Neste caso,
em lugar de calcular A para minimizar ¥, €;*, deve-se calcular A para minimizar
6.Y, onde 6 é a matriz que relaciona os pesos de cada erro de precisédo €; obtido na
respectiva medigéo y;. Pondo

c =070 Equagéo 85
, temos
A=XTcx)~1XTcy. Equacéo 86

Alternativamente, pode-se dizer que o0 MMQ Ponderados é uma técnica de
minimizagéo do erro esperado na estimativa, medida pela matriz de covariancia dos
erros de estimativa P, dada por

P=(XR1Xx)™1 Equacéo 87
onde R é a matriz de covariancia dos erros de observacao. Além disso, segundo
Sorenson (1970), supondo C = R~ (suposicédo feita inicialmente por Gauss), resulta
que

A=XTRX)"1XTR" Y. Equacéo 88
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Anexo E - Método dos Minimos Quadrados Recursivo

Sorenson (1970) descreve o MMQ Recursivo como uma evolugdo do MMQ
que utiliza a idéia de recursividade, isto é, o estimador inicial € atualizado a cada
medicdo com o auxilio da medi¢cédo anterior. Denota-se w, para o estimador inicial,
w; para o estimador que agrega a observacao Y;, w, para o estimador que agrega a
observacéo Y,, e assim sucessivamente. De maneira genérica, denota-se por w; 0
estimador que agrega a observacéo Y;. Sendo assim, tem-se

W, = "chute inicial"
Wy =Wy + G1(y1 — Vo) Equacéao 89
Wy = W1 + G;(Vi — Yi-1)
onde w, € uma estimativa a priori chamada de chute inicial ou background, G; =
P, XT'R;* é chamada de matriz ganho. Cada etapa do calculo Y; — Y;_; é chamada de

inovacgao e o produto G;(Y; — Y;_,) é chamado de correcao.
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Anexo F - Interpolacdo Otima

O objetivo da 10 é encontrar a andlise 6tima de um campo de variaveis x,,
dado um campo de background x;,, e um campo y, de k observacdes (KALNAY,
2003). Considera-se um operador de observacdo H, que converte o campo de
background em “primeiros chutes de observagao”. Observa-se que o operador H
pode até mesmo ser nao-linear, pois equacdes de transferéncia radiativa sao
utilizadas para calcular os perfis verticais de temperatura e umidade, e nem sempre
a transformagdo que associa a radiancia obtida por sensoriamento remoto com a
variavel calculada por modelo numérico é linear. O campo de observacdes y, € um
vetor de dimenséo k (0 numero de observagdes). Assim, define-se um vetor d, de
dimensdo k, chamado inovacdo ou vetor de incremento observacional, o qual é
calculado por

d=1y,—H(xp) Equacéo 90
e utilizado para estimar a diferenga entre o “valor verdadeiro” x; (desconhecido) e o
background, através da equacéo

Xe—xp =W.d —¢g,4 Equacéo 91
, onde W é vetor de pesos atribuidos a cada medicéo, calculados por

W=Ex.yD[E(.y")]™? Equacéo 92

onde o simbolo E(.) representa o valor esperado. O nimero ¢, é o erro da analise,
calculado por

Eq = Xgq — Xt. Equacéo 93
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Anexo G - Filtro de Kalman

As equacdes do FK podem ser deduzidas a partir do MMQ Recursivo. Para
mais detalhes a respeito da evolugdo historica da teoria da estimagdo e do
surgimento da técnica FK, pode-se consultar Sorenson (1970).

Segundo Harter (2007), o FK difere do Método do MQR por néo se restringir
a parametros, sendo mais geral. Apés uma estimativa inicial para w({ e Pof, utilizando
0 sobreindice f para significar fase de propagacdo ou previsdo e 0 sobreindice a
para significar fase de atualizacdo ou assimilacdo, cada iteracdo de uma aplicacéo

do FK passa por quatro etapas:
1) Previsao a partir do modelo:

wl,, = Fwf Equacéo 94
P, = FPPFT +Q; Equacéo 95
onde w/, , é a previséo, F; é a matriz de dinamica do sistema, wf é a andlise, P/ é a

7

matriz de covariancia dos erros de estimativa, P* é a matriz de covariancia dos erros
de estimativa obtida pela andlise e Q; € a matriz de covariancia do ruido de
observacao.

2) Célculo da Matriz ganho:

Giyr = Pi£1HiT+1[Ri+1 + Hi+1Pi£1HiT+1]_1 Equacao 96

onde G;,; € a matriz ganho, H;,;, € um operador que transforma as grandezas
medidas pelos instrumentos meteoroldgicos nas grandezas utilizadas pelo modelo e
R;., é a matriz de covariancia dos erros de observacéo.

3) Célculo da estimativa:

wst = Hiw/, | Equacao 97

onde wfst é uma estimativa para o vetor w;,; real (sempre desconhecido).

4) Analise:
+ G (W2 — Wi Equacéo 98

a _ .. f
Wit1 = Wipq

onde w?Ps € o vetor w;,; medido (com erro de medicao).

Py =1[1— Gi+1Hi+1]Pi£1

Equacéo 99

onde I é a matriz identidade.
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Anexo H - Filtro de Kalman Estendido

O FKEst € uma adaptacao do FK original a problemas néo lineares. O FKEst
segue 0s mesmos passos do FK, diferindo apenas pelo fato de calcular a
covariancia dos erros de estimativa linearizando as trajetérias nao-lineares do
modelo F;. Na verdade, substitui-se o modelo F; por um modelo L;, chamado de
Modelo Tangente Linear (MTL). O MTL é uma matriz que transforma uma
perturbacao final do tempo t;, em uma perturbacéo inicial do tempo t;,,. Assim, 0s
passos para implementacao do FKEst sdo 0s seguintes:

1) Previsao a partir do modelo:

f
i+1

= Ll-PiaL€ + Q; Equacao 101

wr, = Liwf Equacédo 100

pf

i+1
2) Calculo do Ganho de kalman:

Giy1 = Pi£1HiT+1[Ri+1 + Hi+1Pi{:1HiT+1]_1 Equacao 102
3) Calculo da estimativa:

est _ f
Wiz1 = Higqw

i+1
4) Analise:

Wit = Wijll + G (Wi — Wi Equacéo 104

Equacéo 103

Pl =[- Gi+1Hi+1]Pi£1

Equacéo 105
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Anexo | - Filtro de Kalman por Ensemble

O FKEns consiste na implementacdo simultanea de k ciclos de assimilacédo
de dados (ANDERSON, 2001). Todos estes ciclos assimilam as mesmas
observacfes, porém cada um recebe uma perturbagdo aleatéria diferente em cada
observacédo. Este conjunto de sistemas de assimilacdo de dados pode ser utilizado
para estimar a covariancia do erro, segundo Evensen (1994a, 1994b). Apos

completar os k ciclos, e obter as previsdes

wlX = Flwg Equag&o 106

existem diferentes maneiras de calcular P/. Kalnay (2003), sugere
P/ = ﬁz;‘ﬂ(xf”‘ — xSk — %N, Equacéo 107
Na literatura sdo encontradas formas alternativas da equacédo 107, onde
valores muitos distantes da média séo excluidos do ensemble. Na equac¢do 108, por
exemplo, exclui-se o elemento [ do ensemble, resultando na seguinte aproximagao:
P~ ﬁzk#(xf”‘ — I (k- g IHT, Equacéo 108
Geralmente utiliza-se um numero de ciclos k da ordem de 10 — 100, isto
significa que o custo computacional (ja& conhecido sem ensembles) devera ser
multiplicado por um fator de magnitude 10 — 100. Isto pode parecer muito, mas é
relativamente pouco, se comparado com o custo computacional exigido pelo FKEst,
que é da ordem do numero de graus de liberdade do modelo. Além disso, o FKEns
nao exige linearizacdo da matriz de dinamica do sistema, nem da matriz de
covariancia do erro de previsdao (KALNAY, 2003). Esta é uma grande vantagem

sobre os métodos de Filtragem de Kalman precedentes.
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Anexo J - O Modelo de Lorenz

Com base nas equagdes do movimento, continuidade e termodinamica,
Saltzman (1962), considerando o escoamento em uma camada de fluido com
profundidade constante, prop6és um modelo simplificado para representar
movimentos atmosféricos de origem convectiva. As equacfes utilizadas neste

modelo, segundo a notacdo de Saltzman (1962), s&o as seguintes:

ou opP _ 2 _ ~
i vVéu = 0, Equacao 109
ow 0P _ U2 — «
<13, geT —vVew = 0, Equacao 110
% — kV2T =0, Equacédo 111
ou , ow _ ~
o 0,e Equacao 112
p =LA Equacdo 113

Conforme descrito por Schuch e Henrigues (2009), as equagfes 109 e 110
sdo as duas componentes da equacao de Navier-Stokes, representando o balanco
de momento para um campo de velocidades u e w; a equacdo 111 é a equacao de
transporte de calor; a equacéo 112 é uma simplificacdo da equacéo da continuidade
no caso bidimensional; e a equacdo 113 expressa densidade em funcdo da
temperatura.

Saltzman (1962) descreve o sistema terra-atmosfera da seguinte forma: uma
parcela da radiacdo que incide na Terra é absorvida pela superficie; outra parcela é
refletida para a atmosfera; as camadas superiores se resfriam por perda radiativa
para o espaco, e assim, o ar fica mais denso nestas camadas do que nas camadas
proximas a superficie, tendendo a descer; por outro lado, por estar menos denso, 0
ar das camadas inferiores tende a subir; esta oscilacdo de parcelas de ar quente e
frio pode gerar movimentos convectivos de diferentes escalas e caracteristicas,
desde turbuléncias térmicas caolticas até tornados e furacdes. Com relacdo a
estabilidade, para Saltzman (1962), o sistema possui solucao estavel quando néo ha
diferenca de temperatura entre as superficies inferior e superior do fluido, e solugcéo
instavel caso contrario. Portanto, segundo esta classificacdo, o sistema terra-
atmosfera é um sistema instavel, pois 0s movimentos de origem convectiva geram
diferencas de temperatura entre as superficies limitantes do sistema, no caso, as

camadas atmosféricas mais altas e mais proximas a superficie.
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Lorenz (1963), com o objetivo de explorar as solu¢des cadticas do modelo
de Saltzman, expandiu as variaveis de estado deste modelo em série de Fourier,
retendo termos de baixa ordem. Deste modo, o autor obteve 0 seguinte sistema

acoplado néo-linear de equacdes diferenciais ordinarias de primeira ordem:

% =—d(x—Yy) Equacéo 114
% =Rx—y—xz Equacéo 115
& xy — bz Equacéo 116

onde x estd associado com a intensidade do movimento convectivo, y com a
diferenca de temperatura entre as correntes ascendente e subsidente e z com a

perturbacdo do perfil vertical de temperatura. Os coeficientes, no caso do sistema
terra-atmosfera, séo ¢ =10, b =§ e R = 28. O tempo adimensional t é calculado

por:

t =mH 2(1+ f¥)kt, Equacdo 117
onde H € a profundidade do fluido (altura a partir da superficie, no caso do sistema
terra-atmosfera), f € o numero de onda, k € o coeficiente de condutividade térmica
do fluido (ar, no sistema terra-atmosfera) e t, 0 tempo em segundos.

Schuch e Henrigues (2009) descrevem detalhadamente os calculos
matematicos utilizados por Lorenz (1963) na obtencdo do sistema de equacdes
apresentado acima, a partir do modelo de Saltzman (1962).

Os coeficientes das equacdes de Lorenz sdo consequéncias matematicas de
equacdes da fisica da radiacdo e da dinamica de fluidos. A seguir, descreve-se 0
significado de cada coeficiente. O coeficiente o € chamado de Numero de Prandtl. E
calculado por:

o=kl Equagdo 118
onde k € o coeficente de condutividade térmica e v € a viscosidade cinematica do
fluido. O coeficiente b é calculado pela expresséo

b=4(1+f%)! Equacdo 119
onde f é o numero de onda. O coeficiente R é chamado de NUumero de Rayleigh,

sendo calculado por

_ gaH3v~lk~ldr
- T F2(1+£2)3

Equacéo 120
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onde a é o coeficiente de expansao térmica do fluido, H € a profundidade, v é a
viscosidade cinematica, k € o coeficente de condutividade térmica, dT a taxa de

variacdo da temperatura do fluido e f € o nUmero de onda.
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Anexo K - Redes Neurais

Redes neurais artificiais sdo estruturas de memorizacdo de padrdes
inspiradas nas redes neurais biologicas. Os estudos sobre redes neurais se
desenvolveram apartir da década de 1940, quando McCulloch e Pitts (1943)
apresentaram o primeiro modelo de neurénio artificial.

Segundo Barreto (2002), entre 1969 e 1981, devido a falta de verbas e ao
fato de ndo haver razbes para supor que as limitacbes dos primeiros modelos
poderiam ser superadas pelos modelos que estavam sendo almejados na época,as
pesquisas sobre inteligéncia artificial e utilizacdo de redes neurais passaram por um
periodo de estagnacdo, o que o autor denominou de “época das trevas da
inteligéncia artificial”.

No entanto, ap0s este periodo de letargia, as redes neurais encontraram
aplicacbes em varias areas do conhecimento, particularmente em Meteorologia
(HANSEN, 1997). E ainda dentro da Meteorologia, surgiram diferentes areas de
aplicacdo das redes neurais, dentre elas, a assimilacao de dados meteoroldgicos.

Os dois principais tipos de células presentes no cérebro humano séo o
neurdnio e a glia. Pelo que se sabe atualmente sobre a influéncia destes dois tipos
de células, atribui-se aos neurdnios as principais funcdes cerebrais.

O neur6nio pode ser encontrado em varias formas e tamanhos. E constituido
por um corpo celular (também chamado de soma, ou ainda nucleo), por ramificacdes
chamadas dentritos, e por uma ramificacdo maior (possivelmente mais de uma)

chamada de axionio, conforme ilustrado pela Fig. 51.

¥ Sinapse

. Axinio
| Nicko

/_:
\

/l(Dzndrito
A

Figura 51 - Neur6nio Biologico

Fonte: HARTER; CAMPOS VELHO, 2007
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O ndcleo é o centro dos processos metabdlicos da célula. Os dentritos
conduzem os sinais das extremidades para o nucleo. O axidénio transmite os sinais
do nudcleo para as extremidades. As extremidades do axibnio sdo conectadas a
dentritos de outros neurdnios através de estruturas chamadas sinapses.
Eventualmente, também pode ocorrer de a sinapse interligar diretamente dois
axiénios ou um axiénio ao nucleo de outro neurdnio.

As sinapses desempenham um importante papel no armazenamento de
informacao no cortex cerebral, e até mesmo em partes mais profundas do cérebro. A
guantidade de neurotransmissores liberados em uma mesma frequéncia de pulsos
do axionio representa a informacdo armazenada na sinapse.

Cada vez que uma sinapse entre dois neurdnios é ativada, o niumero de
neurotransmissores liberados aumenta, criando o que € conhecido como aumento
da conexdo. A este processo da-se o nome de facilitacao.

Com base no neurénio biologico, define-se o neurdnio artificial como sendo
uma estrutura que possui:

1) um conjunto de n sinapses (elos de conexédo), sendo que a cada sinapse i
esta atribuido um peso 6;.

2) um somador Y[.,0;x;, que soma 0s sinais de entrada x;,Xy,...X;,
multiplicados por seus respectivos pesos 04,6, ...6,,.

3) uma funcao ¢chamada de funcédo de ativacao que limita o sinal de saida
de um neuronio na faixa de [0,1] ou [—1,1].

Assim, podemos representar um neurdnio a partir das duas equacgoes

u=yy 0;x Equacgéo 121

d(u). Equacao 122

Chamamos de rede neural (RN) qualquer conjunto de neurbnios artificiais.

Para que ndo ocorra confusdo, em uma rede neural com, digamos, m neurdnios

artificiais, indexamos cada neurbnio de acordo com uma ordem previamente

concebida, e entdo, podemos definir cada neurbnio j=1,2,..,m da rede como
segue:

1) um conjunto de n; sinapses (elos de conexao), sendo que a cada sinapse

i esta atribuido um peso 6;;.
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2) um somador i, 6;x;, que soma o0s sinais de entrada xi,Xp,..X,
multiplicados por seus respectivos pesos 6y, 65;, ... en].j.

3) uma funcéo ¢; chamada de fungéo de ativacéo que limita o sinal de saida
de um neurdnio na faixa de [0,1] ou [—1,1].

Assim, podemos representar um neurdnio a partir das duas equagdes

u; = fl=1 ei]'Xi Equa(;éo 123

;i (uy). Equacédo 124

Chamamos de arquiteturas de redes neurais as diferentes combinacgfes de
neurdnios artificiais. Em uma RN, existem neurdnios que estédo ligados diretamente
as entradas através das sinapses. Podem existir também neurbnios separados das
entradas por outro neurénio conectado a ambos objetos. Neste Ultimo caso, diz-se
que a RN possui duas camadas de neurdnios. E possivel construir RN com varias
camadas.

A camada proveniente do meio externo € chamada de camada de entrada. A
primeira camada sem contato com as entradas € chamada de primeira camada
escondida (ou primeira camada oculta), a segunda camada sem contato externo é
chamada segunda camada escondida (ou segunda camada oculta), e assim
sucessivamente, até que a RN forneca os valores de saida. A camada com estes
altimos valores € chamada de camada de saida.

As RN em gue todas as sinapses estdo ligadas apenas a neurdnios da
camada posterior a sua sdo chamadas de feed-forward (alimentacéo para frente). Ja
as RN que possuem alguma sinapse ligada a um neurbnio de alguma camada
anterior a sua sdo chamadas de redes recorrentes.

Também podemos classificar uma RN com relacdo a conexdo entre 0s
neurdnios. Dizemos que uma RN é totalmente conexa, quando todas as saidas de
uma camada estdo conectadas em todos 0s neurdnios da camada seguinte. Caso
contrario, dizemos que a RN é parcialmente conexa.

Para que uma RN seja capaz de resolver um dado problema, € necessario
que antes tenha ocorrido uma fase de aprendizado, também chamada fase de
treinamento, na qual a RN “memoriza” exemplos, e associa a cada entrada um peso.

Assim, apoés a fase de treinamento a RN utiliza a informacdo armazenada nos pesos
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sinpticos para gerar respostas para o problema. Cada exemplo apresentado a RN €
chamado de padrao de treinamento.

Dizemos que uma RN é treinada por lote, quando os pesos sao atualizados
somente apos todos os padrbes de treinamento serem introduzidos a RN. Dizemos
que uma RN é treinada por padréo, quando os pesos sao atualizados a medida que
cada padrdo de treinamento € apresentado a RN.

Segundo Harter (2007), define-se como regra de aprendizagem um conjunto
de procedimentos bem definidos para adaptar os parametros de uma RN para que a
mesma possa aprender uma determinada funcao.

De um modo geral, as regras de aprendizagem ou seguem o0 paradigma
nao-supervisionado ou seguem o paradigma supervisionado. No paradigma nao-
supervisionado, somente o0s padrées de entrada estdo disponiveis para RN,
enquanto no paradigma supervisionado o conjunto de treinamento € composto por
pares de entrada/saida.

Uma rede Perceptron de multiplas camadas (PMC) é um tipo de rede feed-
forward composta por uma camada de entrada formada por padrdes previamente
apresentados a rede na fase de treinamento, por uma ou mais camadas escondidas
de ndés computacionais e uma camada de saida. A camada de entrada € as vezes
chamada na literatura de conjunto de unidades sensoriais, ou ainda, nés de fonte. A

Fig. 52 abaixo, ilustra uma PMC:

ZRN,

Figura 52 - llustracdo da Rede Perceptron de Multiplas Camadas

Fonte: HARTER; CAMPOS VELHO, 2007
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Segundo Haykin (2001), a PMC possui trés caracteristicas interessantes: 1)
a funcéo de ativacdo do modelo de cada neurdnio da rede € ndo-linear (devendo ser
diferenciavel em todos os pontos); 2) os neurénios das camadas ocultas capacitam a
rede a aprender a executar tarefas complexas, de acordo com as caracteristicas

mais significantes dos padrdes de entrada; e 3) alto grau de conectividade.
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Anexo L - Método Variacional Quadridimensional

O método 4DVAR € uma extensdo 3DVAR que inclui a dimenséo tempo na
assimilacdo de dados. Segundo Fischer (2001b), as principais diferencas entre os
sistemas 3DVAR e 4DVAR séao:

1) 4DVAR inclui integracdo de um Modelo Adjunto (MA) e do Modelo
Tangente Linear (MTL) durante a minimizacao.

2) No 4DVAR, realiza-se duas atualizacdes incrementais: uma a cada
analise e uma a cada subintervalo entre duas analises. Por exemplo, um tempo de
analise de 6 horas pode ser dividido em subintervalos de 30 minutos ou 1 hora, com
assimilacado 4DVAR acontecendo em cada subintervalo.

3) No sistema 3DVAR, todas as observacdes para a janela de 6 horas
centradas no tempo s&o coletadas ao mesmo tempo e sao comparadas com as
trajetorias até o tempo da analise. No sistema 4DVAR, as observacfes sao divididas
em subintervalos e comparadas com as estimativas, de modo que §x,, € atualizado a
cada subintervalo, e portanto, € mais preciso que o 6x, calculado através do
3DVAR.

Com as mudancas descritas em 1), 2) e 3), a funcdo custo no 4DVAR é

calculada por:
1
J(6x,) = 5 (Sxp—1(to) + 8x,(to) — Sx)" B~ (Sxp_1(to) + 8x,(to) — Sxo) +

+ %Zi(H Cen-1(8)) + H' (en(8)) — y)TR™H(H (o1 (8)) + H' (xn (1)) — yi)Equagéo 125
onde S é um operador que reduz (ou eventualmente amplia) a resolu¢cdo dos campos
do modelo para se adequar a resolucado utilizada na funcdo custo, y é a estimativa,
H é um operador que age sobre o campo x , enquanto H' age sobre o incremento
6x,. O valor n € o nimero da iteracao, t; denota o intervalo t e subintervalo i. A
matriz B é a matriz de covariancia dos erros de estimativa e a matriz R € a matriz de
covariancia dos erros de observacdo. Uma aproximacao inicial x, € considerada no

instante inicial t, do intervalo t para a andlise.
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A seguir, na tab. 5, sdo apresentadas as informacdes de cidade, estado,

namero de identificacdo, latitude, longitude e elevacdo (em metros) de cada estacao
automatica do INMET da RSB.

Tabela 5 - Estac6es Automaticas de Superficie do INMET na Regido Sul do Brasil.

ID CIDADE ESTADO LATITUDE | LONGITUDE | ELEVACAO
A801 Porto Alegre RS -30.05 -51.17 46.97 m
A802 Rio Grande RS -32.03 -52.10 246 m
A803 Santa Maria RS -29.70 -53.70 95.00 m
A804 Santana do RS -30.83 -55.60 328.00 m

Livramento

A805 | Santo Augusto RS -27.85 -53.78 550.00 m
A806 | Florianopolis - SC -27.6 -48.62 1.80 m

Sao José
A807 Curitiba PR -25.45 -49.23 923.50 m
A808 Torres RS -29.35 -49.73 4.66 m
A809 Uruguaiana RS -29.84 -57.08 62.31'm
A810 Santa Rosa RS -27.89 -54.48 276 m
A811 Cangucu RS -31.41 -52.70 464.00 m
A812 | Cagapava do RS -30.55 -53.47 450.00 m

Sul

A813 Rio Pardo RS -29.87 -52.38 111.00 m
A814 Urussanga SC -28.53 -49.32 48.00 m
A815 | S&o Joaquim SC -28.28 -49.93 1410.00 m
A816 | Novo Horizonte SC -26.41 -52.85 960 m
A817 Indaial SC -26.92 -49.27 86.70 m
A818 Ivai PR -25.01 -50.85 808.00 m
A819 Castro PR -24.79 -49.99 1007.36 m
A820 Marechal PR -24.54 -54.02 392.00 m

Céandido

Rondon
A821 | Joaquim Tavora PR -23.51 -49.95 522.00 m
A822 Nova Tebas PR -24.44 -51.96 654.00 m
A823 | Inacio Martins PR -25.57 -51.09 1260.00 m
A824 Icaraima PR -23.39 -53.66 385.00 m
A825 Goioere PR -24.19 -53.03 468.00 m
A826 Alegrete RS -29.71 -55.53 121.00 m
A827 Bage RS -31.35 -54.01 230.00 m
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A828 Erechim RS -27.66 -52.31 765.00 m
A829 | Sao José dos RS -28.75 -50.06 1244.00 m
Ausentes
A830 Séo Borja RS -28.65 -56.02 83.00 m
A831 Quarai RS -30.37 -56.44 124.00 m
A832 Sao Gabriel RS -30.34 -54.31 126.00 m
A833 Santiago RS -29.19 -54.88 394.00 m
A834 Tramandai RS -30.01 -50.14 1.00 m
A835 Maringa PR -23.41 -51.93 542.00 m
A836 Jaguaréao RS -32.55 -53.38 47.00 m
A837 Soledade RS -28.85 -52.54 667.00 m
A838 Camaqua RS -30.81 -51.83 108.00 m
A839 Passo Fundo RS -28.23 -52.40 684.00 m
A840 Bento RS -29.17 -51.53 640.00 m
Goncalves
A841 Joacaba SC -27.17 -51.56 776.00 m
AB842 Nova Fatima PR -23.42 -50.58 668.00 m
A843 | Dois Vizinhos PR -25.69 -53.09 520.00 m
A844 | Lagoa Vermelha RS -28.22 -51.51 842.00 m
A845 Urubici SC -28.13 -49.48 1810.00 m
A846 | Foz do Iguacu PR -25.60 -54.48 231.00 m
AB847 Ilha do Mel PR -25.49 -48.33 1.00m
A848 Dionisio SC -26.29 -53.63 810.00 m
Cerqueira
A849 Diamante do PR -22.64 -52.89 362.00 m
Norte
A850 | Paranapoema PR -22.66 -52.13 311.00 m
A851 Itapoa SC -26.08 -48.64 2.00m
A852 Sao Luiz RS -28.42 -54.96 245.00 m
Gonzaga
A853 Cruz Alta RS -28.60 -53.67 432.00 m
A854 Frederico RS -27.40 -53.43 490.00 m
Westphalen
A855 Planalto PR -25.72 -53.75 346.00 m
A856 Palmeira das RS -27.92 -53.32 642.00 m
Missbdes
A857 | Sao Miguel do SC -26.78 -53.50 665.00 m
Oeste
A858 Xanxeré SC -26.94 -52.40 889.00 m
A859 Cacador SC -26.82 -50.84 952.00 m
A860 Curitibanos SC -27.29 -50.60 982.00 m
A861 | Rio do Campo SC -26.94 -50.15 592.00 m
AB62 Rio Negrinho SC -26.25 -49.58 869.00 m
A863 ltuporanga SC -27.42 -49.65 484.00 m
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A864 Major Vieira SC -26.39 -50.36 808.00 m
A865 Lages SC -27.83 -50.32 0.00 m
A866 Santa Marta SC -28.60 -48.81 52.00 m
A867 Ararangua SC -28.93 -49.50 12.00 m
A868 Itajai SC -26.95 -48.76 18.00 m
A869 | Cidade Gaucha PR -23.36 -52.93 381.00 m
A870 Primeira do PR -22.85 -51.03 0.00 m
Maio
A871 Ibaiti PR -23.77 -50.18 930.00 m
A872 Ventania PR -24.28 -50.21 1106.00 m
A873 Morretes PR -25.51 -48.81 59.00 m
A874 | Sao Mateus do PR -25.84 -50.37 788.00 m
Sul
A875 | Gen. Carneiro PR -26.40 -51.35 1018.00 m
A876 Clevelandia PR -26.42 -52.35 980.00 m
A877 Guaira PR -24.07 -54.18 0.00 m
A878 Mostardas RS -31.25 -50.91 10.00 m
A879 Canela RS -29.37 -50.83 830.00 m
A880 Vacaria RS -28.51 -50.88 986.00 m
A881 Dom Pedrito RS -30.99 -54.82 170.00 m
A899 Chui RS -33.74 -53.37 26.00 m
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Anexo N - Estacdes de Radiossondagem na Regido Sul do Brasil

A tab. 6 apresenta a cidade, o estado, 0 numero de identificacdo, a latitude,
a longitude e a elevacdo de cada local onde existem medigcBes meteoroldgicas por

meio de radiossondas na RSB.

Tabela 6 - EstacfGes de Radiossondagem na Regido Sul do Brasil.

CIDADE ESTADO ID LATITUDE | LONGITUDE | ELEVACAO
Uruguaiana RS 83928 -29.78 -57.03 74.0 m
Santa Maria RS 83937 -29.72 -53.70 85.0m
Porto Alegre RS 83971 -30.00 -51.18 3.0m
Florianopolis SC 83899 -27.67 -48.55 50m

Foz do Iguagu PR 83827 -25.51 -54.58 180 m

Curitiba PR 83840 -25.51 -49.16 908 m




