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RESUMO

Neste trabalho foi implementado um esquema objetivo de andlise de dados
num modelo regional de previsdo numérica de tempo, constando das
componentes de inicializacdo e de assimilagao continua de dados. O modelo
numérico empregado, originalmente desenvolvido pela agéncia de
meteorologia japonesa, € escrito na forma fluxo, com a aproximagcao
hidrostatica e possui coordenada vertical o-p. A geragado da condi¢ao inicial
combina o filtro digital com assimilagdo continua, utilizando a relaxacao
newtoniana. Este método de assimilacdo de dados € um procedimento
alternativo aos métodos variacionais, possibilitando um esquema agil e
eficiente. A combinacao do filtro digital com a assimilagdo continua de dados
gera uma condi¢cdo inicial mais proxima do estado real da atmosfera,
eliminando a defasagem no tempo entre o “first-guess” e o horario da condigao
inicial. Esta é uma deficiéncia encontrada ao se aplicar o filtro digital na
geracao de condig¢des iniciais, inviabilizando a previsdo do tempo nos horarios
préximos ao “first-guess”. Esta situagdo deve ser evitada, especialmente nas
previsdes regionais de curto prazo. Esta forma de se gerar condi¢des iniciais
possui desempenho semelhante a técnica de inicializacdo por modos normais,
incluindo a sua relativa simplicidade ao ser implementada em modelos
regionais. Ambos os procedimentos s&o relativamente simples de serem
implementados em modelos numéricos, ndo demandando excessivo custo
computacional. No intuito de avaliar o impacto deste esquema no desempenho
do modelo numérico na simulagcao de eventos meteoroldgicos, foi realizada
uma sequéncia de experimentos. Embora o esquema proposto assimile
diferentes tipos de dados, neste trabalho séo utilizados os campos da reanalise
do NCEP e os dados oriundos de radiossondagens. Os resultados obtidos
indicam que o esquema de inicializagédo é eficiente no controle das oscilagdes
de alta frequéncia, gerando condi¢des iniciais confiaveis e aptas para serem
utilizadas na integragado do modelo numérico. A integragdo do modelo numérico
simula efetivamente a evolugao de um ciclone extratropical a leste dos Andes.
A introdugdo da assimilagédo continua durante a integragédo tende a melhorar as
previsdes realizadas pelo modelo.






IMPACT OF AN ANALYSIS OBJECTIVE SCHEME TO SIMULATE
METEOROLOGICAL EVENTS IN REGIONAL MODEL

ABSTRACT

An objective scheme of data analysis was implemented in a limited area model
for numerical forecast. It is composed of two parts: initialization and continuous
data assimilation. The hydrostatic numerical model used was developed by the
Japan Meteorology Agency. It is written in flux form using o-p vertical
coordinates. The initialization procedure combines the digital filter technique
and continuous data assimilation, with the assimilation being carried out using
Newtonian relaxation (or nudging). The Newtonian relaxation is an alternative
procedure to the variational methods, which enables an efficient and quick data
assimilation scheme. The digital filter and the continuous data assimilation (by
nudging) create an initial condition close to real state of the atmosphere and
avoid the delay between the first-guess and initial conditions. This is a
deficiency of the digital filter, when it is applied in its original proposition. This
situation has to be prevented particularly in the short-range prediction. This
technique has performance similar to initialization by non-linear normal modes,
besides it is relative simplicity when used in a regional model. This method and
the digital filter are both easily implemented in numerical models. A series of
numerical experiments was conducted in order to study the impact of the
proposed method in the early steps of the model integration and the sensibility
on the simulation of an extratropical cyclone developing at east of the Andes.
The method can use any kind of data, but in this study only the NCEP
reanalysis and radiosondes are used. The results indicate that the analysis
scheme is efficient to produce reliable initial conditions free of high frequency
oscillations. The evolution of the extratropical cyclone satisfactorily simulated,
and the use of the continuous assimilation showed improvement on the forecast
of some meteorological parameters.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

A previsdo meteoroldgica, nas diferentes escalas temporais, tem-se mostrado
muito importante no planejamento das mais variadas atividades econémicas
(turismo, agricola, portuaria, transporte, entre outras). A confiabilidade e a
agilidade na prestagdo do servigo de previsdao de tempo torna-se um fator

primordial no desempenho desses empreendimentos.

A meteorologia, no aspecto de prever o tempo, comeca a destacar-se a partir
das primeiras décadas do século XX, evoluindo das descobertas dos padrdes
atmosféricos ao desenvolvimento de técnicas numeéricas, possibilitando
previsdes de tempo de curto prazo (1 a 10 dias) e previsdes climaticas, ou de
longo prazo, na escala temporal de meses. A previsdo de tempo teve um salto
qualitativo a partir da década de 40, quando comegaram as primeiras tentativas

na elaboracao de previsao numérica de tempo.

A previsdo numérica de tempo segue uma hierarquia de procedimentos que
precisa ser cumprida rigorosamente. Segundo Daley (1991), de uma maneira
simplificada, os principais passos da previsdo numérica de tempo sao:
observacao dos dados meteoroldgicos; analise e consisténcia desses dados;

inicializacao dos modelos de previsao de tempo e geragéo da previsao.

Das diferentes fases da previsdo numérica, a analise objetiva dos dados e a
inicializacdo dos modelos numéricos sao essenciais na geragao de previsdes
confiaveis. Assim, conhecer e dominar as técnicas de analise objetiva de dados
e de inicializacdo dos modelos é fundamental para viabilizar boas previsdes de

tempo com menor custo computacional.
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Neste trabalho propde-se a implementacdo de técnicas de inicializacdo e de
assimilacdo continua de qualquer tipo de dado para um modelo numérico de
previsdo de tempo, visando aperfeicoar a sua habilidade em simular eventos
meteorolégicos como, por exemplo, os ciclones extratropicais que se formam a
leste dos Andes. O modelo numérico em questao é de area limitada, possuindo
coordenada o-p na vertical e originalmente desenvolvido no servico de
meteorologia do governo japonés (Gongalves, 1999; Innocentini e Caetano
Neto, 1996; Nagata et al. 1986).

Atualmente as condi¢Bes iniciais para este modelo de area limitada séao
geradas por interpolagbes dos dados da analise oriundas do Centro de
Previsdo de Tempo e Estudos Climaticos do Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais — CPTEC/INPE, para a grade do modelo, sem qualquer outro

processo de inicializagéao.

A distribuicdo dos topicos deste trabalho possui a seguinte orientagdo: no
Capitulo 2 discute-se os procedimentos que compdem a analise de dados
meteoroldgicos; o Capitulo 3 contém uma apresentagdo de alguns
procedimentos utilizados na assimilagdo de dados (filtro de Kalman-Bucy,
analise variacional e a relaxagao newtoniana); no Capitulo 4 apresenta-se o
filtro digital, procedimento adotado neste trabalho na inicializagdo dos campos
meteoroldgicos; no Capitulo 5 apresenta-se o modelo de area limitada utilizado
para o desenvolvimento deste trabalho; no Capitulo 6 é realizada uma breve
apresentacdo dos dados utilizados nos experimentos de inicializagdo e de
assimilacdo continua de dados; o Capitulo 7 é dedicado aos experimentos
realizados, incluindo analise e comentarios dos resultados obtidos; no Capitulo
8 verificam-se os resultados obtidos nos experimentos de assimilagdo continua
de dados e no Capitulo 9 apresenta-se as conclusdes finais e sugestdes para

trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

ANALISE DE DADOS METEOROLOGICOS

Historicamente, a analise de dados meteoroldgicos comegou com as primeiras
cartas sindpticas, nas quais eram plotadas as varidveis meteoroldgicas,
observadas em pontos esparsos. Os campos meteorolégicos eram tragados
manualmente, servindo-se de base para as previsdes de tempo. Este tipo de
procedimento, conhecido como analise subjetiva, depende da habilidade e da
experiéncia do meteorologista. A partir dessas analises, foram desenvolvidos
diferentes procedimentos numéricos com o intuito de se obter previsdes
meteoroldgicas confidveis, as quais serviram de base para a evolugdo da

meteorologia e da previsdo numérica de tempo (PNT).

A qualidade e a confiabilidade da PNT depende diretamente de como o estado
inicial da atmosfera esta sendo representado no momento da previsao. O papel
da assimilagdo de dados é preparar as informacdes meteoroldgicas e adequa-

las ao modelo numeérico de previsdo de tempo.

Além das observagdes convencionais, realizadas diariamente nos horarios
padrdes, existem informag¢des extremamente Uteis a previsdo de tempo. Entre
elas, por exemplo, pode-se citar as observagdes obtidas através dos satélites
meteorolégicos de Orbita polar e de Orbita geoestacionaria. A grande
vantagem da aquisicdo destes dados € que eles cobrem areas com baixa
densidade de informacbes meteorolégicas (oceanos e florestas tropicais).
Gustaffson et al. (1997) comentam a importancia de se assimilar dados
oriundos dos satélites meteorologicos, melhorando o desempenho dos modelos
numeéricos de previsdo de tempo. Através de uma analise continua, é possivel

aproveitar todas as informagdes meteoroldgicas disponiveis.
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Segundo Daley (1991), as informag¢des meteoroldgicas estardo prontas e aptas
a alimentarem o modelo de PNT apds quatro etapas: controle de qualidade;
analise objetiva; inicializacdo e previsdo de curto prazo, preparando os campos
iniciais para a proxima assimilagdo. A idéia da andlise objetiva é obter
informagdes meteorolégicas em pontos de grade regularmente espagados a

partir dos dados obtidos em pontos distribuidos aleatoriamente no espaco.

Os avangos tecnoldgicos obtidos na informatica e a introdugdo da PNT
apresentaram uma maneira mais rapida e mais consistente de se produzir
mapas sinopticos. A primeira analise objetiva foi produzida por Panofsky
(1949), na qual foi utilizada a técnica de ajustes por minimos quadrados em
duas dimensdes. Desde os primeiros resultados de Panofsky, a andlise objetiva
vem evoluindo, permitindo uma maior precisdo nos dados que inicializam as

previsbes numeéricas.

O esquema objetivo de analise proposto por Benjamin e Seaman (1985) é
empregado no sistema de modelagem da “Pensylvania  State
University/National Center for Atmosphere Research” (PSU/NCAR), mostrando
um desempenho satisfatorio e eficiente. Esta técnica é uma variante do método
criado por Cressman (1959), o qual propés uma regiao circular, centrada no
ponto de observacao, conhecida como area de influéncia. Todos os pontos que
se encontram dentro desta regido sdo influenciados pela observagdo. Esta
influéncia é passada para os pontos de grade através de uma fungéo peso, a

qual tem um papel fundamental nesta analise objetiva.

No caso especifico de Cressman (1959), a fungdo peso toma a forma da
equacado do circulo. Benjamin e Seaman (1985) trabalharam na forma da
funcdo peso, tentando encontrar fungdes que melhor representassem a
contribuicdo da informacdo meteorolégica observada. Dependendo da
magnitude e da curvatura do escoamento atmosférico, a fungdo peso pode

adquirir outra forma que n&o a circular, como proposto inicialmente por
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Cressman. Segundo Benjamin e Seaman, as fungdes peso modificadas
possibilitam uma melhora significativa, em comparagdo a forma circular da
funcdo de Cressman, nos campos de velocidade e de umidade relativa
analisados. Além disto, estas fungdes peso modificadas minimizam as
descontinuidades espurias no campo analisado em determinadas areas. Por
exemplo, areas originalmente com baixa densidade de informacdes
meteoroldgicas. O método proposto por Benjamin e Seaman também pode ser
aplicado a outras grandezas escalares, além da magnitude do escoamento e
da umidade relativa, tal como a temperatura do ar e a concentracao de

poluentes, entre outras variaveis meteorologicas.

A assimilagdo de dados é um método objetivo para obter o estado da
atmosfera a partir de varios tipos de dados, alguns com erros, outros corretos,
mas nao representativos, possuindo origem heterogénea, e distribuidos
irregularmente no espago e no tempo. Varios métodos distintos sao utilizados
por centros meteoroldgicos, dependendo essencialmente dos interesses de
cada instituicdo, na obtencdo de suas analises. Em sintese, gerar dados
assimilados tem 2 principais motivagdes: a) iniciar modelos numéricos; e b)
prover campos dinamicamente consistentes que especifiquem o estado da

atmosfera para estudos diagnésticos (Daley, 1991).

Os primeiros sistemas de assimilagdo de dados simplesmente interpolavam
observagdes para uma grade predefinida. Alguns o faziam misturando dados
observados com o “first-guess” (campo obtido na ultima previsdo), o que de

alguma forma trazia informagdes do passado (Todling, 1997).

Métodos de assimilacdo de dados que consideram a atmosfera como um
sistema evoluindo no tempo € chamado de assimilagdo continua de dados.
Provavelmente, o melhor argumento estabelecendo a necessidade de se trazer
informagdes do passado foi introduzido na literatura por Thompson (1961): “..

ao se interpolar dados para uma grade regularmente espacgada, regibes com
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poucas observagcbes irdo mostrar o resultado da interpolagdo com alguma
influéncia de observagbes remotas; se integrarmos o modelo por algumas
horas, as informagbées ao redor da regido com poucos dados serdo
preenchidas com campos que se propagaram de regiées vizinhas com muitos
dados. Novos dados corrigir@o os erros que se propagaram da regido com

poucos dados...”.

Entretanto, como se procedia nos primeiros sistemas de assimilacdo, as
simples mudang¢a de dados com o “first-guess” é inadequada, pois os campos
obtidos podem estar desbalanceados e quando utilizados como condi¢ao inicial
de um modelo numérico excitam ondas com altas freqiéncias cujas
consequéncias s&o: a) emprego de um passo de tempo pequeno; b)
interferéncia rapida em todas as outras ondas e c) alteragbes no movimento

vertical que podem causar chuva irreal nas primeiras horas de integracéao.

Para resolver este problema, 2 métodos alternativos podem ser utilizados: a)
usar equagdes que nao permitam solugdes do tipo ondas de gravidade com
alta frequéncia; e b) trabalhar com os campos iniciais de forma a filtrar as

ondas espurias.

Durante os anos 50, 60 e inicio dos anos 70 do século XX, esse problema foi
contornado recorrendo-se a modelos simplificados. Essa forma de resolver o
problema era adequada, pois as limitagdes dos computadores disponiveis,
naquela época, exigiam que se trabalhassem com equacdes simplificadas.
Com a disponibilidade de computadores mais rapidos a partir da década de 70,
a utilizacdo das equagdes com poucas simplificagdes tornaram-se viaveis,
possibilitando o uso de métodos que tratassem as condi¢des iniciais antes de

introduzi-las no modelo numeérico.

O ciclo de um sistema de analise de dados €& composto por quatro

componentes: a) controle de qualidade — as observagdes séo tratadas de modo
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a detectar erros ou a falta de representatividade das mesmas; b) analise
objetiva — as observagdes meteorolégicas com origens distintas, irregularmente
distribuidas no tempo e no espacgo, sdo combinadas com previsbes numéricas
de forma a fornecer a melhor representacao possivel da atmosfera em pontos
de grade; c) inicializagdo — a energia em ondas de alta frequéncia é reduzida
ou filtrada; e d) previsdo — os campos obtidos na inicializagado sdo submetidos a
um modelo numérico que faz a previsao de curto prazo (nos centros de
previsdo global, essa previsdo é de 6 horas) obtendo assim campos com

consisténcia dindmica (Daley, 1991).

2.1 - CONTROLE DE QUALIDADE

Segundo Innocentini (1989), na rotina operacional do Centro Europeu para
Previsdo de Tempo de Médio Prazo (ECMWF) os dados sao decodificados
pela pré-andlise antes de serem submetidos ao sistema de assimilacéo.
Observagbdes mutiladas e com erros de formato sdo descartadas. No controle
de qualidade, varios testes de consisténcia interna dos dados sao verificados.
Erros de formatagao, decodificacdo, ruidos e mutilacdo de transmissao sao
corrigidos normalmente, sempre que possivel. A disponibilidade de cada tipo
de dado é examinada e comparado com os 7 dias anteriores do ECMWF. As
auséncias anormal de observagdes, ruidos, e mutilagdo de mensagem
acarretam uma investigacdo mais cuidadosa e, dependendo da regido de
origem do dado, o centro regional é contatado e uma nova transmissao €&
solicitada. Além disso, os seguintes itens sdo processados: comparagao com a
climatologia; magnitude do cisalhamento vertical do vento horizontal; taxa
vertical da variacdo de temperatura; relacao hidrostatica; altitude da estacao
contra o valor da pressao na superficie; comparagao com o “first-guess”; e a
comparacdo com a analise local, excluindo e incluindo a observacdo a ser

testada.
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O “first-guess” fornece um campo de referéncia util para ser comparado as
observacdes. Entretanto, poucas observacdes de ar superior sdo efetuadas na
América do Sul em horarios diferentes de 12 Z. As diferencas entre as
observagdes e o “first-guess” sao devidas aos erros de observagao, aos erros

de “first-guess” ou a falta de representatividade das observagdes.

Os campos representados no “first-guess” sdo obtidos pelo modelo numérico
global e representam valores em uma escala horizontal de 100 a 200 km e
vertical de 50 a 100 hPa. Uma observacao é representativa quando se refere a
um evento cuja escala espacial seja inferior a resolugdo do modelo. Este tipo
de erro € aleat6rio e deve tender a zero quando mediado em um certo periodo
de tempo. Erros de “first-guess” podem estar contaminados por erros
sistematicos ou aleatorios de observagdes anteriores, e por erros sistematicos
do proprio modelo. Em regides com observagdes esparsas, como € o0 caso da
América do Sul, a probabilidade de ocorrerem erros sistematicos € maior, pois
existem poucas observacgdes para corrigir o “first-guess”. O “first-guess” deve
apresentar os maiores erros sistematicos em niveis proximos a superficie
devido as imprecisdbes na representagdo orografica e parametrizagdes
inadequadas de processos fisicos de superficie, e em niveis altos devidos a
baixa resolugdo do modelo em niveis proximos a fronteira superior (Innocentini,
1989).

Mais detalhes de um procedimento para controle de qualidade pode ser
encontrado em Gandim (1988).

2.2 — ANALISE OBJETIVA

A analise objetiva sugerida por Bergthorson e Doos (1955) introduziu o método
de corregcbes sucessivas. Nesse meétodo supde-se que exista um campo
representado em pontos de grade regularmente espacados com o qual as

observacdes serdao comparadas. Mais tarde, Cressman (1959) introduziu um
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método semelhante onde os pesos utilizados para corrigir o “first-guess”
baseavam em distancias, em contraste com Bergthorson e Doos, onde os

pesos eram obtidos por métodos estatisticos.

Outro método bastante utilizado é o de interpolacdao 6tima, considerado um
método de corregdes sucessivas, diferente do método de Cresmman (1959), na
forma de se obter os pesos (Alaka e Elvander, 1972). Os pesos séao
determinados de forma que o erro quadratico médio da analise seja minimo e

dependa da covariancia espacial da variavel analisada.

A seguir sdo apresentados alguns comentarios sobre os métodos objetivos de

corregdes sucessivas.

2.2.1 — METODO DE CRESSMAN

Definindo-se:

7.(F) - observagao na estagdo com localizagao ; ;

Sy

(ﬁ) - “first-guess” interpolado para a localizagao Vk ;
£, (V) - valor a ser obtido pela analise no ponto de grade V e
(;

£, (%) - o valor do “first-guess” no ponto de grade ﬁ

Os vetores f e Z indicam a localizagdo dos pontos de grade e dos pontos

1
onde sao realizadas as observagbes meteorologicas, respectivamente. Os
subindices a, b e o referem-se a analise, ao “first-guess” e a observacao,
respectivamente. O subindice i refere-se aos pontos de grade do modelo, e o

subindice k refere-se as observagoes disponiveis a assimilacao.

Cressman (1959) assume que o incremento da andlise € uma combinagao

entre os incrementos das observacgoes.
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Supondo Ki observagdes, contidas num certo raio de influéncia do ponto de

grade V a combinacéao é dada por:

Ki

> w,lf, ()1, (R)

£,(F)-f,(F) == 2.1)

Ki

onde wj, depende da distancia entre Z e V ou seja:

2 42
H, se d? <R?
+

m

0, se d?>>R?

e dn = |E—ﬁ|, isto &, a distancia entre o ponto de grade e o ponto onde ha

observacao.

Uma forma alternativa para w,, sugerida por Sazaki (1960):

—di
2R 1. (2.3)

W, = exp[

Analisando-se o algoritmo de Cressman (1959), num espago unidimensional,

tem-se:

21

| =<,
™ mAA
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f, (x) = Oexp(il ,x);
f, (x)=Bexp(il_x); e (2.4)

f,(x) = Aexp(il, X),

Os simbolos O, B e A representam as amplitudes das observacgdes, do “first-

guess” e da analise, respectivamente.

A partir das definicbes da Equagao (2.4), x = jAx e k € um multiplo de j, tem-se:

i21m2

i2m2 iwjke "
(A-B)e ™ =(0-B)*—. (2.5)

Definindo-se:

K 2
D We
_ k=1

K;

D Wi

k=1

w , a Equacéo (2.5) fica:

A =B(1-W)+O0W,, (2.6)

lembrando que w;, € a fungdo peso e é definida pela Equagédo (2.2),

unidimensional. A Equagéo (2.6), no conjunto dos numeros reais, estabelece
gue as observacdes influenciardo mais a analise quando W > 0,5 e que o “first-

guess” sera mais importante quando W < 0,5.
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Segundo Daley (1991), este resultado indica que a analise recebe maior

influéncia das observacdes para as ondas curtas.

2.2.2 — METODO DE BENJAMIM E SEAMAN

Benjamim e Seaman (1985) introduziram algumas variagdes no método de
Cressman (1959) para manter tendéncias curvas e “along-flow” dos dados.
Esse tipo de analise objetiva, implantado no modelo “PSU-NCAR Mesoscale
Model”, tem mostrado melhores resultados nas simulacdes de eventos de
mesoescala. Dois exemplos sdo os estudos de Stenrud e Fritsch (1994), no
desenvolvimento de sistemas convectivos, e de Steenburgh e Mass (1994), na
formacdo de ciclogénese a sotavento das montanhas. Benjamim e Seaman
(1985) comparam 4 formas para a funcéo peso de Cressman (1959): funcao
isotrépica circular; fungao anisotropica tipo amendoim; fungéo anisotropica tipo

eliptica; e fungao anisotrdpica tipo banana.

As Equacgdes (2.1) e (2.2) sdo utilizadas no esquema de Benjamin e Seaman
(1985), modificando-se o calculo do parametro d,, na Equacéo (2.2). A fungéo
peso amendoim possui pequena aplicabilidade, restringindo-se as areas de
confluéncia e difluéncia das correntes de jato. Segundo Benjamin e Seaman, a

funcao peso eliptica produz melhores resultados, em tais circunstancias.

A seguir sao descritas as fungcbes pesos, conforme proposto por Benjamin e

Seaman (1985), com excecgéao da fungdo peso amendoim.

1) Fungado peso circular (Fig. 2.1) - O parametro dn, (Equacado 2.2) para a

funcao peso circular é dada por:

Ay = (X =X, )2 (Y =Y, )7 - (2.7)
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Onde x; e y; s@o as coordenadas retangulares do ponto de grade (i,j), € (X,Yx)
séo as coordenadas retangulares do ponto (k), no qual se conhece o valor das

variaveis meteorologicas.

MHorte

Pij {ponto de grade)

dr,

=

Pk (ponto de observac3do)

i \ Leste

Fig. 2.1 — Distancia dn, para a fungao peso horizontal circular.

A funcéao peso circular é usada para variaveis que nao sofrem efeitos diretos do
escoamento atmosférico e também em locais onde o escoamento é
relativamente fraco e ndao possui curvatura significativa. Os parametros para
definir a intensidade dos ventos e a curvatura precisam ser definidos antes de

se obter a analise objetiva, podendo variar de uma regido para outra;

2) Funcado peso eliptica (Fig. 2.2) - A fungao peso eliptica é proposta para
regides onde o escoamento da atmosfera é relativamente forte e nao possui

uma curvatura significativa. O parametro dm para a fungéao eliptica € dado por:

12
d, = \/—p—+y'2 , (2.8)
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onde 3 é definido por:

0,7778
. ; (2.9)
Ve (p)
v.(p)=25,0-0,02p, p=>500hPa (2.10)
v.(p) =150, p <500hPa ’ |
=X, )+ P =
o U (X; Xk)p Vi = Vi), o (2.11)
[Vl
" Vi (X = X, )S_UK(yij _Yk). (2.12)
|Vl
Morte

Pij (ponto de grade)

dm,

=

Pk (ponto de observacdo)

i \ Leste

Fig. 2.2 — Distancia dn, para a fungao peso horizontal eliptica.

Os parametros das Equacoes (2.9) e (2.10) foram empregados por Benjamin e
Seaman (1985) e estdo ajustados para as latitudes médias. O valor de 3 é
obtido experimentalmente, dependendo do valor de v, o qual por sua vez

depende do nivel vertical onde é feita a analise objetiva.
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3) Funcado peso banana (Fig. 2.3) - A funcdo peso banana é proposta para

escoamentos intensos, possuindo uma curvatura pronunciada. Nesta funcao dn,

€ dado por:
4= |—Xop 4y2, (2.13)
"OVBIV '
Xy =1 [ (B —6;); (2.14)

Yo =(Ir [-1;) e (2.15)

‘J
I L9 (2.16)

|V, |
&t oan

Onde:

r, — raio de curvatura da linha de corrente no ponto de observagéo (k);
rj — distancia entre o centro de curvatura e o ponto de grade (i,j);
ck — centro de curvatura da linha de corrente para o ponto (k);

6, - angulo formado entre o eixo X, na direcdo leste-oeste, e o raio de

curvatura do escoamento, observado no ponto (k);

8, - angulo formado entre o eixo x, na diregéo leste-oeste, e o segmento que
parte do centro  de curvatura do escoamento observado e vai até o ponto de

grade (i,j);
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¢ - componente vertical da vorticidade relativa e

n - diregdo perpendicular ao escoamento observado no ponto k (Equagao
2.16).

Morte
Pi; (ponto de grade)
\\ leI
—- \\ -
T oot
:Pk (ponto de observagdo)
P
k t«linha de corrente
" 1 passando no ponto Py,
Cy R Cecta
Centro da Curvatura
do Ponto Py,

Fig. 2.3 — Distancia dn, para a fungao peso horizontal banana.

2.2.3 - METODOS DE CORRECOES SUCESSIVAS

O método de corregdes sucessivas sugere que a Equacao (2.1) seja aplicada
varias vezes, iterativamente. Nao ha restricbes quanto ao método utilizado,
bastando fazer corretamente o calculo da funcéo peso (Daley, 1991). Para

cada iteracao j, a Equacéo (2.1) torna-se:

Ki

S w, o (R) -1 )
f;j)(ﬁ)—fﬁm(ﬁ): = Ki

, (2.17)
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onde a primeira iteracao é feita com:

0 (5 =1, (F). (2.18)
Geralmente, utilizam-se 3 iteracdes, onde o raio de influéncia inicial € 1,6 vez a
distancia média entre as estacgdes, reduzido em cada aplicagao de (2.17) para

0,7 vez o raio de influéncia anterior.

O procedimento de Benjamin e Seaman (1985), descrito acima, foi

implementado na rotina de analise continua de dados deste trabalho.

No proximo capitulo serdo apresentados alguns métodos de assimilagdo de

dados, incluindo o método de relaxagao newtoniana.
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CAPIiTULO 3

METODOS DE ASSIMILACAO DE DADOS

A grande desvantagem dos métodos de assimilagdo de dados intermitentes é a
dificuldade na insercdo continua de novas observacbdes. Para mesoescala,
principalmente escala beta e gama, a disponibilidade de dados assindpticos,
através de radar, de estagdes de superficie e de satélites, é esperada. Nesse
caso, a inser¢ao dos dados no modelo na hora correspondente a observacgao é
desejavel.

A assimilacdo continua de dados apresenta-se como um fator importante no
aperfeicoamento, e na capacitagdo dos modelos numéricos de previsdo de
tempo gerarem melhores e mais confiaveis previsbes de tempo. Este tipo de
assimilacdo, também conhecida como assimilacdo de dados em quatro
dimensodes, pode ser realizada aplicando-se diferentes técnicas da matematica.
Neste sentido, os dois procedimentos mais utilizados atualmente s3ao:
relaxacdo newtoniana e analise variacional. Assim, dependendo do obijetivo e
da disponibilidade computacional, um ou outro procedimento podera ser
utilizado O termo continuo vem do fato das novas informacdes serem
transferidas para o modelo a cada passo de integragdo, minimizando o impacto

causado pelos procedimentos intermitentes (Seaman, 2000).

O principal obstaculo no desenvolvimento de algoritmos de assimilagédo de
dados é o limite imposto pelos sistemas de computagdo. Métodos como o filtro
de Kalman-Bucy e da analise variacional, se implementados na sua concepg¢ao
original, sdo impossiveis de serem resolvidos devido aos limites de memoria de
armazenamento e de processamento dos dados. Geralmente, o que se faz é
buscar solu¢gdes aproximadas, tentando-se ndo adicionar novos erros aos
dados que estdo sendo assimilados. A relaxagcdo newtoniana pode ser vista

como uma boa alternativa, nao apresentando dificuldades na sua
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implementacdo em modelos numéricos. A desvantagem deste método, se
comparado aos métodos variacionais, € nao garantir que o ajuste obtido entre
0s campos observados e os campos gerados pelo modelo numérico seja 6timo.
Este conceito de melhor ajuste possivel € usualmente expresso em termos
matematicos, ou seja, tornando minimo a soma do erro quadratico entre a

solugdo do modelo e as observagdes (Seaman, 2000).

A seguir, serdo apresentados os métodos do filtro de Kalman-Bucy, da analise
variacional e da relaxacdo newtoniana, desenvolvendo-se as equacbes
matematicas necessarias ao desenvolvimento dos algoritmos numéricos para a

assimilacédo de dados utilizando-se tais técnicas.

3.1 FILTRO DE KALMAN-BUCY

O filtro de Kalman, ou de Kalman-Bucy, foi desenvolvido no inicio dos anos 60,
procurando-se solugdes para sistemas lineares de equacgdes diferenciais
ordinarias. Desde entdo, vem sendo utilizado em diferentes problemas de
processamento de sinais, controle 6timo de materiais e em problemas

aeroespaciais (Daley, 1991).

A aplicagao do filtro de Kalman-Bucy na meteorologia foi realizada inicialmente
em meados dos anos sessenta e no inicio dos anos setenta. Entretanto, essas
primeiras tentativas nao trouxeram grandes avangos a meteorologia
operacional. Nos anos oitenta, através de um grupo de pesquisadores do
Instituto Courant da Universidade de Nova lorque, o filtro de Kalman-Bucy teve
um novo impulso na meteorologia, aplicado principalmente ao problema de

assimilacéo continua de dados.
A implementagao de algoritmos numéricos utilizando o filtro de Kalman-Bucy

nio é ftrivial, havendo diferentes dificuldades no desenvolvimento desses

algoritmos. Dentre elas, as mais criticas sdo a determinacdo das matrizes de
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variancia-covariancia dos erros associados aos campos observados e aos
campos utilizados como "background”, e a dimenséo dessas matrizes, as quais
podem ter uma quantidade de elementos superior a 107. O manuseio dessas
matrizes despende um tempo consideravel de processamento e necessita de
um espago significativo de memdria nos computadores. Com o avango da
tecnologia dos computadores, estas dificuldades vém sendo minimizadas,
possibilitando um novo estimulo a utilizagdo do filtro de Kalman-Bucy nos
problemas ligados a meteorologia (Seaman, 2000; Hontekamer e Mitchell,
1998; Heenik et al., 1997).

O filtro de Kalman-Bucy apresenta particularidades que incentivam a utilizacao
desta técnica nos problemas meteoroldgicos e oceanograficos. Apesar das
dificuldades encontradas devido ao carater nao linear dos problemas ligados a
meteorologia e a oceanografia, diversas metodologias sao desenvolvidas para
contornar as limitagbes do filtro de Kalman-Bucy. Segundo Cohn e Parrish
(1991), o filtro de Kalman-Bucy possibilita uma forma sistematica de se calcular
a evolugdo dos erros estatisticos da previsdo no tempo, possibilitando um
estimador 6timo para a evolugédo do estado da atmosfera. Neste ponto, o filtro
de Kalman-Bucy leva uma grande vantagem sobre as outras técnicas
estatisticas empregadas na assimilacdo de dados meteoroldgicos. O filtro de
Kalman-Bucy calcula a evolugéo do erro estatistico da previsao de acordo com
a dindmica do modelo numérico de previsdo empregado, diferente da técnica
variacional tridimensional, a qual assume que os erros estatisticos sao
isotrépicos e homogéneos, com pouca variagao no tempo (Seaman, 2000;
Hontekamer e Mitchell, 1998; Cohn e Parrish, 1991).

Como comentado anteriormente, ndo é facil determinar as estatisticas dos
dados observados e dos campos utilizados como "background", criando uma
dificuldade na obtengdo de esquemas otimos de assimilagdo de dados,
utilizando-se o filtro de Kalman-Bucy. Num sistema de equacdes lineares, o

filtro de Kalman-Bucy é considerado o6timo, gerando matrizes de variancia
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minima do estado da atmosfera baseada nas informagdes disponiveis.
Esquemas subdtimos, segundo Todling e Cohn (1994), podem trazer um
desequilibrio dindmico nas equagdes do modelo de previsdo. Entretanto, a
adicAo das matrizes de covariancia do erro da previsdo diretamente na
formulagcdo de esquemas subdtimos eliminam a necessidade de inicializagéao

da analise.

Nos problemas ligados a oceanografia resultados interessantes tém sido
obtidos aplicando-se o filtro de Kalman-Bucy na assimilacdo de dados
oceanograficos. Heemink et al. (1997) utilizam o filtro de Kalman-Bucy na
previsdo de “storm surge”, fendbmeno oceanico de grande impacto econdmico e
social nos paises baixos. Segundo os autores, o filtro de Kalman-Bucy
possibilita a inclusdo dos erros associados as medidas oceanograficas no
processo de assimilagdo, tornando seus efeitos minimos na previsao dos

“storms surge”.

Blanchet et al. (1997) utilizam o filtro de Kalman-Bucy na assimilagéo de dados
oceanograficos num modelo oceanico do pacifico tropical. Os autores colocam
que o filtro de Kalman-Bucy gera um étimo estimador linear para as condi¢des
do oceano, utilizando-se todas as informacbes disponiveis. Diferente dos
modelos atmosféricos, os modelos oceéanicos ndo possuem condi¢des iniciais
bem definidas; as previsbes desses modelos precisam ser continuamente
corrigidas com as observagdes. O filtro de Kalman-Bucy mostra-se eficiente
neste processo, na medida em que as observacdes vao sendo disponibilizadas
o filtro realiza uma combinagado linear entre os dados observados com as
previsdes realizadas pelo modelo. O filtro tem um bom desempenho neste
processo, porém € necessario conhecer bem as estatisticas dos erros das

observacgdes e das previsdes geradas pelo modelo numérico.

Ha inumeras publicacbes mostrando a aplicabilidade do filtro de Kalman-Bucy.

Entretanto, o intuito desta descricao é apresentar de forma sucinta este filtro,
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os seus pontos favoraveis e desfavoraveis no processo de assimilacdo de

dados meteorolégicos.

O formalismo matematico empregado na dedugéo do filtro de Kalman-Bucy
pode ser encontrado em diferentes publicacdes. Dentre elas pode-se citar: Zou
et al. (1997); Todling (1997); Daley (1991); Ghil e Malanotte-Rizzoli (1991); Ghil
et al. (1981) e Harvey (1989).

No intuito de ilustrar o filtro de Kalman-Bucy, sdo descritos o0s passos

apresentados em Zou et al. (1997).

No problema de assimilagdo de dados geralmente tem-se um campo de
variaveis meteorologicas, observadas numa distribuicdo espacial irregular no
tempo e no espago. Somando-se a esse campo, existem o0s campos
meteorologicos distribuidos numa grade espacial regularmente espacada,
obtidos a partir da integracdo de um determinado modelo numérico de previsao
de tempo. A combinacao desses campos, de uma forma simplificada, é o que

se chama de assimilagdo de dados. Neste sentido, defini-se:

Y=H

X+. (3.1)
Y é um vetor de dimensdo M, contendo as variaveis meteoroldgicas

observadas, numa rede de observacdo. As estacdes de coleta de dados nao
estdo distribuidas segundo uma grade regular, e dependendo da origem dos

dados, a sua localizagdo espacial pode variar no tempo.

X é um vetor de dimensdao N a ser estimado, contendo as variaveis
meteoroldgicas, nao necessariamente do mesmo tipo de Y, distribuidas numa

grade regularmente espacada.
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¢ ¢é um vetor de dimensao M, contendo os erros referentes ao campos

observados, Y, e as operacgdes de interpolacdo dos dados X.

H €& um operador matricial de dimensdo MxN, a qual faz a interpolacdo e as

possiveis transformagdes do campo X, na posi¢cao do campo Y.

O vetor erro, ¢, ndo é tendencioso, possuindo média zero, assim:

E(g = [E'),..E"} =[0,...0]. (3.2)

O indice T indica o operador transposto e E{ } é definido como:
E{f)} = [f(x)F, (x)dx,

onde F,(x) € a fung&o distribuicdo de probabilidade da funcao f(x).
Define-se a matriz variancia-covariancia como:
C=E{(C-E{gNC-E{¢) Y =E{{"}. (3.3)

C é uma matriz MxM cuja diagonal principal € a variancia dos erros das

observagdes e os demais elementos representam a covariancia dos erros das

observacgoes.

A dimensao do vetor observacdo é diferente da dimensdo do vetor a ser
estimado (X), impossibilitando-se assim a determinacdo de todas as

componentes do campo a ser estimado. Geralmente, M < N e é necessario
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adicionar um novo conjunto de dados. Esses novos dados, armazenados no
vetor Xz, onde B vem do termo em inglés "background”, pode ser obtido a

partir da integragdo de um modelo numérico de previsao de tempo.

Para comodidade, assume-se que o campo X, n&o € tendencioso, podendo-se

escrever:
E(X;}=E{X}=x e (3.4)
B ={(Xs - X)(Xs - X)}. (3.5)

Para resolver o problema de estimar o vetor X é necessario conhecer os

valores de Y, o operador H, a matriz C, os valores de X, e a matriz B.

Com as duas informacdes, X; e Y, é possivel estimar o valor X a partir de
uma relacéao linear, relativamente simples:
X =

X5 +A,Y. (3.6)

I >
| >

1 2

A, € uma matriz NxN, e A, € uma matriz MxN, as quais serdo determinadas

nos proximos passos, obedecendo-se a alguns critérios que possibilitem

encontrar o melhor estimador possivel.

)_(* € o vetor estimador e representara o vetor a ser estimado, X.

A finalidade do procedimento é encontrar valores para )_(* 0 mais proximo

possivel de X.
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O estimador )_(* nao pode ser tendencioso, assim:

E{X'}=x.
Aplicando o operador E{ } na Equacgao (3.6):
E{X'}=E{A Xs +A,Y},
x=AE{X}+A E(HX +C},
x=A E{Xg}+A, HE{X]},

X+

X = 1

3>
| 3>
I

ou

Onde | é a matriz identidade NxN.
Substituindo a Equagéo (3.8) em (3.6):

)_(* :)_<B +é2(i_ﬂ)_<s)-

(3.7)

(3.8)

(3.9)

O termo Y —HX; é também conhecido como vetor inovagéo, representando a

diferenca entre o campo observado e o campo “background”.

Das diferentes matrizes que satisfazem a igualdade na Equacao (3.8), é

necessario encontrar uma que torne a diferenca entre X e X a menor
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possivel. Satisfazendo esta condicdo, X sera a melhor estimativa para o

campo X.

Define-se o vetor diferengca X, ou vetor erro por:

X=X -X (3.10)
Uma maneira de quantificar o erro X & obter a sua norma, definida como:
N — 1/2
cz(ZE{X'X'}J . (3.11)
i=1

O resultado da Equacao (3.11) pode ser obtido também a partir da matriz

variancia-covariancia (P) do erro X:

P—E{XX}. (3.12)

A raiz quadrada da soma dos elementos da diagonal principal de P € a

quantidade o, obtida na Equacéao (3.11). Lembrando que o operador trago de
uma matriz € a soma dos elementos da diagonal principal de uma matriz, entdo

o trago(P) € a norma de P. Os elementos da matriz P descrevem a estrutura

espacial do erro X, enquanto a sua norma quantifica este erro.

Reescrevendo a matriz P em fungdode X e A :
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X
Il
N3
|
<

X1
I
>

X=AXs=X)=A (Y-HX)+(A +A -1 )X. (3.13)
Utilizando a Equacao (3.8) na Equacao (3.13):
X=(,~AH)(Xs - X)+A (Y -HX). (3.14)

Substituindo a Equacéo (3.14) na Equacgao (3.12):

- AHE{Xs - X)(Y —HX) AT +

(3.15)
+ ALY ~HXIX, ~X)" i, ~ A H) +
+AE{Y - HX)Y - HX) AT
Lembrando que:
E{Xs - X)X, - X)" |=B; (3.16)
E{Y ~HX)Y - HX)" }=E{LT f=C; (3.17)
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E{(Xs — X)(Y ~ HX)" = E{Xs - X)" }=0; (3.18)
E{Y ~HX)(Xs — X)" }= E{(Xs — X)"}=0. (3.19)

As Equacdes (3.18) e (3.19) mostram que nao ha correlagédo entre os erros do

campo “background” e os erros do campo observado.
Substituindo as Equacgdes (3.16)-(3.19) na Equacéo (3.15):

li:(l/v_éz

1

BBlI, —A,H) +A,CA]. (3.20)

O erro associado ao estimador X sera minimo se for possivel encontrar as

matrizes A e A , satisfazendo a Equagao (3.6). Desta forma, basta minimizar
o trago(P) em relagdo a A , na Equagédo (3.20). Antes de fazer o calculo

desejado, é interessante lembrar dois teoremas do operador trago de uma

matriz:
trag;o@ + Ii) = trag;o(é)+ trago(é) e (3.21)
% (traco(ABAT))= 2AB . (3.22)

As Equacgbes (3.21) e (3.22) sdo obtidas usando-se as propriedades do célculo

e s&o validas para uma matriz B simétrica.

Como as matrizes das covariancias sao simétricas:
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C. (3.23)

C. (3.24)

Isolando a matriz A :

A, =BHHBH +C] . (3.25)

A matriz éz € chamada de matriz ganho de Kalman.
Substituindo a Equacgéo (3.25) na Equagao (3.9):
* T T -1

X = Xs +BH[HBH" +CJ (Y - HX, ). (3.26)
O estimador X~ é o filtro de Kalman-Bucy.
Os termos do lado direito da Equacgao (3.26) s&o todos conhecidos, porém nem
todos sdo obtidos facilmente. O termo X; € obtido diretamente da integragéo
de um modelo numérico de previsdo de tempo. O termo Y ¢é a observacao

meteoroldgica; as matrizes B e C néo séo faceis de serem obtidas. A matriz C

€ caracterizada pela precisdo dos instrumentos de medidas, podendo ser

obtida em experimentos de laboratorios. A matriz B € a mais dificil de ser
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obtida, havendo uma ligagao direta com o modelo de integracdo numérica no

tempo e a propagacgao dos erros associados ao modelo numérico.

A manipulagado dessas matrizes, algumas vezes de dimensdes relativamente
grandes, € o principal obstaculo na implementagdo dos algoritmos do filtro de
Kalman-Bucy. Se esses calculos fossem realizados conforme a Equacéo (3.26)
teria-se um estimador 6timo, o que apresentaria a melhor solugdo para o

campo X. Para contornar estas dificuldades, diferentes pesquisadores lancam

mao de técnicas que possibilitem a utilizagcdo desse filtro, mesmo nao

conseguindo determinar exatamente as matrizes B e C. Esses procedimentos

sdao denominados de subotimos.

A matriz covariancia do erro também pode ser obtida multiplicando a Equacéao

T.
(3.24) por éz :

QN - éz l;IEI;ITé; + QN - éz I;IE - QN - ézﬂE + éz gé; =0; (3.27)

HEB. (3.28)

Substituindo o valor de A, obtido na Equagao (3.25), tem-se:

P =B-BH! (HBH +C) 'HB. (3.29)
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3.2 — ANALISE VARIACIONAL

A aplicacdo da analise variacional, nos problemas de assimilagcdo de dados,
pode ser visto como uma variante do filtro de Kalman-Bucy, ja descrito

anteriormente.

A idéia basica € encontrar um campo meteorolégico que seja a combinagao
entre as observagdes, e as informagdes obtidas através da integragdo de um
modelo de previsdo de tempo. O resultado dessa combinagao de dados resulta
num campo estimado, o qual sera o estado inicial para a integragdo do modelo
de previsao de tempo. A qualidade do campo inicial estara ligada diretamente
aos dados observados, ao modelo de integragdo, e ao método variacional

utilizado na combinagédo dos campos.

O surgimento do calculo variacional se deu nos séculos XVII E XVIII, havendo
inumeras aplicacbes nos problemas de mecanica classica. Ha diferentes
publicagdes tratando deste assunto, entre elas pode-se citar Daley (1991) e
Butkov (1978), onde os autores apresentam de forma clara e objetiva o calculo

variacional.

O objetivo aqui € apresentar de forma sucinta a analise variacional e a sua
aplicagdo na assimilacdo de dados meteorologicos. O formalismo aqui
apresentado segue os passos de Zou et al. (1997), o qual é simples e objetivo
no entendimento da analise variacional aplicada ao problema de assimilacao

de dados em modelos de previsdo numérica de tempo.

Na assimilacdo dos campos meteoroldgicos depara-se basicamente com dois
tipos de informacgao, aquelas observadas por uma rede meteorolégica de coleta
de dados, e aquelas obtidas na integracdo de um modelo de previsdo de

tempo. A combinagao desses dois campos pode ser feita da seguinte maneira:
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Jung = X5 = X)"B7! (X = X)+ (Y ~HX)" ¢ (¥ ~Hx). (330)

Neste processo, procura-se um vetor X que minimize a fungdo objetiva J,\x,
também conhecida como fungdo custo, ajustando simultaneamente as

informagdes “background” e as observagdes. J,,x € um funcional de X, assim
procura-se X tal que J,,x adquira um valor estacionario. Para isto, minimiza-

se a Equacéo (3.30) em X:

S =B (X - X)-H ¢ (Y- HX)=0,

a qual pode ser resolvida para X , representando o valor de X. Assim,

manipulando a Equac&o acima e explicitando X ,tem-se:

X' =X, +H'C(Y ~HX JB ' +HTCH)" (3.31)

A Equacado (3.31) foi obtida igualando a primeira derivada a zero, este
procedimento indica um valor extremo para a fungdo, mas nao garante que
este extremo seja maximo, minimo, ou ponto de inflexdo. Porém, a segunda
derivada maior do que zero garantira que o resultado obtido na Equacgéao (3.31)

€ um valor minimo.

Assim:

2
(a ‘_JVARJ _ @*1 " ET(=;45)> 0, (3.32)
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como as matrizes B e C s&o simétricas e positivas, desta maneira, o termo

B +HTQ1§) também ¢é positivo, indicando que X , que satisfaz a Equacg&o

(3.31), € um valor minimo da fungao custo.

O resultado da Equacgao (3.31) € o mesmo obtido para o filtro de Kalman-Bucy,

visto no item anterior. Entretanto, até o momento, nao foi apresentado nenhum

procedimento para quantificacao do erro associado ao esquema de assimilagao

variacional. Neste sentido, a Equacao (3.32) pode ser manipulada da seguinte

maneira:

P -1
[aag)g/;RJ _ (2—1 +ET2—1E)—1.

Utilizando a igualdade:

(a+re)"=a"-A"r{+0A"T) @A™, & definindo:

= >
I [
I ey
S L
®

1D
1l

e}

IT

A Equacéo (3.33) pode ser escrita como:

2 -1
T | e-prloren) e
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O resultado da Equacao (3.34) € o mesmo obtido para a matriz covariancia do

erro P, obtida no filtro de Kalman-Bucy (Equagéo 3.29).

Assim:
)
g = [ﬂ} . (3.35)

O principal custo computacional em algoritmos utilizando o filtro de Kalman-
Bucy, e na analise variacional, é a inversdo da matriz (C+HBH'), porém

solugdes aproximadas sido possiveis de serem obtidas em procedimentos

iterativos, os quais convergem para a solugio exata.

Uma aproximacgao alternativa a solugao encontrada na Equacao (3.31), é fazer
uma transformagdo de variaveis, tendo-se assim uma nova fungédo custo.
Conhecido como sistema de analise estatistica espago-fisico, cuja sigla em
inglés é PSAS. Diferente da analise variacional tridimensional, a PSAS é uma
funcao objetiva com a variavel de controle definida no espag¢o das observagoes
(Courtier, 1997).

Esta nova funcdo custo é definida como:
= w7 (C+ HBH o - g )~ o —wg ' (Y - X ), (3.36)

;J PSAS

onde:
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Utilizando procedimento semelhante ao anterior, a Equacdo pode ser

minimizada para se obter o novo estimador X .

Assim:

X =Xy +BH'(C+HBH' (Y ~HX, ). (3.37)

Embora as fungdes custos J,,x € Jpsas S€jam diferentes, ambas as fungbes

sao equivalentes, s6 havendo uma mudanca no espago onde as fungdes sao
analisadas (Courtier, 1997).

A proxima etapa, na andlise variacional, € adicionar o componente tempo, a

qual possibilita um algoritmo variacional na assimilagdo continua de dados.

Como tem sido feito até este ponto, no processo de assimilacdo de dados,
procura-se um campo estimado )_(*, o qual, segundo as condigdes impostas, é
a melhor representagao do campo real, X. O modelo numérico de previsao de
tempo empregado reflete a evolugao temporal do campo real X, porém um

certo grau de incerteza é adicionado ao sistema devido aos esquemas de
integracdo, a qualidade dos dados observados e a propria fisica do modelo

numeérico. Este modelo pode ser formalizado da seguinte maneira:

2~ Fxv)+ woo); (3.38)

F(X(t)) representa as fungbes matematicas responsaveis pela fisica do modelo

numerico.
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W(t) representa os erros associados ao esquema de integragcéo, aos dados

utilizados, e aos fendbmenos de escalas menores que nao sao representados

na grade espacial do modelo empregado.

Para facilitar a formalizagdo do problema, W(t) ndo é tendencioso, tendo

média zero e uma matriz de covariancia Q(t).

O problema de assimilagdo quadridimensional € portanto a combinagcéo de

diferentes campos: a) o campo “background” Xy e a sua matriz de covariancia
dos erros B, disponivel no tempo inicial do processo de assimilagéo; b) o

campo oriundo da integracdo do modelo numérico de previsdo de tempo,

Equacéo (3.38); e c) as observagbes Y, agora distribuida no tempo.
Y(t) = HIX(t) + (t). (3.39)

O operador H representa as caracteristicas especificas da rede de coleta de

dados e ao sistema de interpolagdo empregado, no esquema de assimilacio

de dados. A variavel g(t) representa os erros associados as medicbes da

variavel Y(t) e as operagdes realizas pelo operador H. {(t) ndo € tendencioso,

tendo média igual a zero. O erro associado as observagdes nao tem correlagcao
com os erros associados as caracteristicas do modelo numérico de previséo de

tempo. Estas duas ultimas afirmagdes ficam mais claras nas Equacgoes:

E{C()} =0;e (3.40)

E{C(tW (1)} =0. (3.41)
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O problema de assimilagao continua, colocado nas Equacdes (3.38) e (3.39),
pode ser resolvido utilizando o filtro de Kalman-Bucy ou utilizando a analise
variacional. Entretanto, segundo Zou et al. (1997), as solugbes obtidas pela
analise variacional geram um campo estimado melhor do que aquele obtido

pelo filtro de Kalman-Bucy.

O formalismo da analise variacional, na assimilacdo continua, pode ser
apresentado utilizando-se os mesmos procedimentos da analise tridimensional,

fazendo-se algumas alteragdes na fungéo custo.

A nova fungao custo pode ser definida como:

Jue = 5 0%, =X B (X, = Xo )+ 2 (Yo ~HOON €' (Y, ~HOX B (3.42)

to

O intervalo de tempo varia de t; a tg, periodo em que ha assimilacdo de dados.
Os subindices t e t; na Equacao (3.42) indica o tempo no qual a variavel esta

sendo utilizada.

A Equacao (3.42) nao esta completa, ela nao utiliza nenhuma das informacdes
geradas pelo modelo ao longo da integragédo no tempo. A integragdo do modelo
providencia um novo conjunto de dados que pode ser adicionado ao sistema de
assimilagdo. O campo real X, a ser estimado, satisfaz a Equacgao (3.38),
adicionando-se um termo extra, o erro W(t). O campo estimado para X, a
partir do procedimento variacional, devera ser o mesmo obtido a partir da
Equacédo (3.38). Entretanto, neste procedimento, o erro W(t) é agora
tendencioso, influenciando diretamente no valor X. Assim, a fungao custo da

Equacéo (3.42) precisa ser alterada a fim de se levar em conta o campo

previsto pela integragao da Equacéo (3.38):
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0, ~ X B, — %)+ j% (Y, —HXOI'C (Y, - HOXO) e+

to

Juar =
(3.43)
+ t?% D& —F(x)) Q0% —F(xpt

onde:
Q =E{W(HW (1)}

A Equacéao (3.43) sera minimizada, impondo como condicdo que a Equacao
(3.38) seja satisfeita. Para que isto seja possivel, é necessario adicionar mais
um termo na fungéo custo, descrita acima. O termo adicional vem do célculo
variacional, o operador lagrangeano, que permite obter o variacional de uma
funcdo respeitando uma condicdo previamente estabelecida. A fungcido custo

toma a seguinte forma:

Juoo = X, =X 'B(X,, ~ X, )+ j% (Y, = HXO)'C (Y~ HOX Bt +
0 (3.44)
v j% 0% —Fx)T Q& —Fx Bt [a & —Fx,) - Wit

to

O vetor &,T tem dimensdo N e devera ser obtido através do algoritmo de

assimilacdo de dados.

O calculo variacional garante que o minimo de J,,o, € 0 mesmo obtido para J

(Daley, 1991), o qual é a solugédo da Equacao de Euler-Lagrange que expressa

a estacionariedade de J,,o -
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Como:

Jwoo = Imop ()_(to!)_(tR’)_(: Lr,wt) (3.45)
Entao:

dJMof%dxto aJMODdx 9o gy aJM$Dd2»tT+aJM°DdW (3.46)
X, X, X N, oW,

tr aH ~ tr ~
Wyon =(Xp ~ X5 BAX,, — j o, (Y, ~HX)J"C'dt-+ [W] Q 'dwdit+
to

axT oy (% —F(X,) w)dt+ pJ d[ X, dlt— >J a)'(:tdxtdt— (3.47)

) W W,

thdt

O quinto termo do lado direito da Equacao (3.47) pode ser modificado da

seguinte maneira:

tRP_» Kax de }dt— a4 fax,Jat = x| - [Fax,dt - (3.48)

; oX

Substituindo o resultado da Equacéo (3.48) na Equacéo (3.47):
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Wyiop=(X X5 B0X,, - tRjadetY CHXTC ot [Tt

+ jdx( X,)-W, Jdt+Al dX, AT dX, - p@zdxdt j —dXtdt— (3.49)
Trawt

O valor estacionario de J,,,, aparece quando iguala-se a Equagéo (3.49) a
zero. Como os elementos diferenciais (dX,,dX,;,dX,,,dA,,dW ) séo diferentes

de zero, tem-se:

(X, ~Xa B2l =0 ; (3.50)
Ay =0; (3.51)
oH T -1 BXT T oF

= (Y, —H(X,)'c' =25 _ : 3.52
ox i HX)NC - -0 T (3.52)
A +W/Q'=0;e (3.53)

=t

a;: -F(X;)-W, =0. (3.54)

Combinando as Equacgdes (3.53) e (3.54), tem-se:

X,, = Xg +Bhy =0; (3.55)
X,

=F(X A 3.56
=X+ Qh (3.56)
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T

TOOFT. oH
e R+ By, —HX): e (3.57)
q o ax oy = R

A =0. (3.58)
As Equagdes (3.55)-(3.58) formam um sistema de Equagbes que pode ser
resolvido, obtendo-se uma estimativa étima para X,. O termo A é obtido a

partir da integragcao da Equacao (3.57), tendo como condigao inicial a Equagao
(3.58).

Os métodos descritos acima sao as principais ferramentas aplicadas na
assimilacdo de dados, possibilitando a obtencao de um sistema eficiente de
analise de dados. Como ja comentado, a aplicagao e a implementagao de tais
procedimentos ndo é ftrivial e pode se tornar inviavel, dependendo dos
resultados desejados.

3.3 - METODO DE RELAXACAO NEWTONIANA (NUDGING)

Os dois métodos comentados nos itens anteriores séo eficientes e promissores
na assimilacdo continua de dados, ambos usam o proprio modelo para
assimilar dados continuamente. Entretanto, a aplicabilidade destes dois
metodos é limitada devido a grande demanda de recursos computacionais
(Seaman, 2000; Hontekamer e Mitchell, 1998; Harms et al., 1992). Otte et al.
(2001) também colocam que a hipétese dos erros associados aos dados e aos
campos gerados pelos modelos numéricos serem isotropicos, como colocado

nos métodos variacionais, € uma aproximagao muito forte.

Um método menos elegante, mas que tem sido amplamente utilizado, € o

método de relaxagcdo newtoniana. Nesse método, a integracédo do modelo é
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interrompida para inserir novas observagdes. Os campos sao gradualmente
corrigidos e nenhum outro processo de inicializagao é requerido para obter um

balanco dinamico.

Esta técnica relativamente simples de ser empregada foi aplicada na
inicializagcao dinamica, gerando condig¢des inicias balanceadas para os modelos
numéricos de previsao de tempo, subseqlente a previsdo numérica (Anthes,
1974; Hoke e Anthes, 1977).

O método de relaxacao newtoniana insere as observacgdes, que podem ser de
qualquer tipo, diretamente no modelo, enquanto o0 modelo esta sendo integrado
e, pelo menos em tese, simulando uma estrutura de mesoescala (se o modelo
for apropriado para simula-la). A técnica é ilustrada em varios artigos, por

exemplo, Stauffer e Seaman (1990).

Em sintese, o método faz os valores das variaveis do modelo tenderem aos

valores observados, adicionando-se a equagao prognosticas termos artificiais.

As observagbdes meteorolégicas séo oriundas de diferentes fontes como: da
rede convencional de observagdo meteorolégica (seguindo as normas da
Organizagdo Mundial de Meteorologia); dos navios e dos avides comerciais;
dos satélites meteoroldgicos, de érbita polar e de 6rbita estacionéria; e dos
radares meteoroldgicos. Pode-se somar a estas diferentes fontes de
observagbes do tempo as varidveis meteorolégicas derivadas, obtidas
indiretamente. Esses dados ndo precisam estar necessariamente dispostos em
grades regularmente espagadas, no tempo ou no espago. Assim, utilizando-se
a relaxagdo newtoniana é possivel transferir esses dados para o modelo
numeérico durante a sua integracdo. Esta técnica atua diretamente nas
equacdes prognodsticas do modelo numeérico empregado, adicionando-se a elas
um termo extra. Esse termo extra & proporcional a diferenga entre o campo

observado e o campo previsto, no referido horario de assimilagao.
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Na técnica de relaxacdo newtoniana, os dados sdo introduzidos no modelo
durante um periodo que antecede o horario da previsao desejada. Depois disto,
o modelo é integrado sem que novos dados sejam inseridos. Geralmente, o
periodo relativo a assimilagcdo dos dados € de 6 a 24 horas, e a previsao de 48
a 72 horas. Outra forma utilizada é no estudo de casos passados, onde os
dados continuam a sendo inseridos durante o periodo relativo a previsao

ficando, portanto os dois periodos indistinguiveis (Stauffer e Seaman, 1990).

Num modelo escrito em coordenada vertical o-p, na forma de fluxo, a relaxagao
newtoniana pode ser escrito da seguinte maneira:

P& o 1)+ 8, W, (X )2, (P (8, — ) + G, W, (), P (359)

Os termos fisicos (advecgao, Coriolis, etc.) estdo representados no termo F, o
simbolo o representa todas as variaveis dependentes do modelo, o simbolo x
representa todas as variaveis espaciais independentes do modelo, e t
representa o tempo. O segundo e o terceiro termo do lado direito da Equacao
(3.59) representam os termos de relaxagdo para a variavel o e p¥,

respectivamente.

Stauffer e Seaman (1990) comentam que num sistema de equacbes que
respeita o equilibrio hidrostatico, todas as mudancgas ocorridas na pressdo em
superficie, via relaxacdo, deve ser acompanhada por uma mudanca na
estrutura térmica vertical, acima da superficie. Entretanto, neste trabalho nao
se assimila o campo da pressdo ao nivel médio do mar podendo-se assim
eliminar o terceiro termo do lado direito da Equacao (3.59). Isto permite

escrever a Equacéo (3.59) na seguinte forma:

% =F(a,x,t)+G,.W, (x,t).e (X)p (00, —t). (3.60)
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O fator de relaxagdo G, determina a magnitude relativa do termo adicionado
em relagdo aos termos fisicos (F) da Equacédo (3.60), podendo alterar
significativamente os resultados esperados, na previsédo. A variagdo temporal e
espacial do termo de relaxacdo depende principalmente da funcdo peso
W(¥,t), a qual varia nas quatro dimensées (tempo e espaco). O termo e,

variando de 0 a 1, indica a qualidade dos dados utilizados na analise.

Segundo Stauffer e Seaman (1990), o fator de relaxagédo G, ¢é selecionado de

tal maneira que os processos de ajustamento fisico mais lentos do modelo e os
termos de relaxagdo sejam equivalentes. Os valores dos termos de relaxagao
muito grandes for¢cardo o modelo as condi¢cdes observadas, nao permitindo ao
modelo resolver as questdes de desequilibrio entre massa e momento,
impedindo também o modelo de gerar sua propria estrutura meteorolégica de
mesoescala. Muitas vezes, as analises nao caracterizam bem as estruturas de
mesoescala devido aos erros dos dados observados. No caso dos valores
pequenos para os termos de relaxagao, as observacdes terdo um efeito muito
pequeno na evolucdo do estado do modelo. O termo de relaxacao deve

satisfazer a condigdo de estabilidade numérica, G, <1/At. Os valores tipicos

para G, variam de 104 s-1 a 10-3 s, nos sistemas meteorolégicos (Stauffer e

Seaman, 1990).

O método de relaxagdo newtoniana pode ser aplicado aos dados ja
interpolados na grade do modelo, através de um método de analise objetiva, ou
aplicado diretamente aos dados observados em pontos aleatérios. Em ambos
0s casos, havera uma ponderacao espacial e temporal, permitindo que os
diferentes pontos de grades do modelo sejam efetivamente influenciado pela
observacgao, indiferente a sua posi¢céo no tempo e no espaco. Esta habilidade é

muito importante no processo de assimilagdo continua de dados.
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A Equacéo (3.60) é valida para a relaxacao newtoniana aplicada a uma analise,
porém esta mesma Equacao, fazendo-se as devidas modificacdes, pode ser
escrita para assimilar dados em pontos aleatérios, os quais estejam dentro de
uma “janela” predefinida. Esta janela seria fungdo do passo de tempo
empregado na integragdo do modelo, e também fungdo da distdncia espacial
entre o ponto de observagao e o ponto de grade do modelo. No plano vertical &
definida uma distancia para cima e para baixo, em relacdo aos pontos de
grade. Assim, os pontos de observagdes aleatérios que estiverem dentro desse

dominio, previamente estabelecido, influenciam o ponto de grade, em questao.

Stauffer e Seaman (1990) apresentam a Equacao utilizada para assimilagao de

dados em pontos aleatorios:

o > W2 R ).y, (o —a»}

P _Fo,kt)+G,p L y : (3.61)
4 > wikt)

onde F e G, s&o os mesmos definidos anteriormente, o subindice i refere-se a
observagcdo num ponto aleatério e N representa a quantidade de pontos
observados em posi¢des aleatérias e estariam influenciando um determinado

ponto de grade. o, representa o valor observado de o. no ponto i e & € o valor

de o previsto pelo modelo no ponto de grade em questdo. y representa a
qualidade do dado observado, variando de 0 a 1. A funcao peso W recebe um

tratamento especial e sera descrita a seguir.

Como no estudo de Benjamin e Seaman (1985), e ja comentado anteriormente,
a fungdo peso pode assumir diferentes formas, dependendo da variavel a ser
assimilada e da velocidade do escoamento. Seguindo Stauffer e Seaman

(1990), a fungao W pode ser definida como:
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Wk t)=w, ww,; (3.62)

R? —d?
Wy = o7 0<d><R%’e (3.63)

w, =0, d>R? (3.64)

onde R é o raio de influéncia e d,, € a distancia entre o ponto de observacédo e
o ponto de grade do modelo. Como no caso apresentado por Benjamim e
Seaman (1985), esta distdncia d, pode assumir diferentes formas,
possibilitando uma nova abordagem para a ponderagao da distancia em fungao

da velocidade do escoamento e da variavel a ser assimilada.

A componente vertical da fungdo peso, wg, pode ser definida como:
w,=1|o,.-06|/R,, |o,—0|<R,e (3.65)
w,=0,|o,,-0|>R, , (3.66)

o valor de R € a distancia vertical de influéncia.

A componente temporal da fungao peso é dada por:

T

w, =1, t-t,| < 2; (3.67)

Wt:w,r/zg|t_to|gr;e (3.68)
t/2

w,=0,|t-t,|>7. (3.69)
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Onde t é o tempo relativo ao modelo, t, e o tempo relativo a observagéo, e 1 é

a “largura” de uma predeterminada janela temporal.

Gongalves (1999) implementou o formalismo apresentado acima, no modelo de
area limitada utilizado no presente trabalho. Nos seus resultados, Gongalves
mostrou que o esquema é habil na assimilacdo dos dados obtidos via satélite
meteoroldgico, mostrando ser possivel utilizar diferentes fontes de dados
meteorolégicos nos esquemas de assimilagdo de dados. Segundo os seus
resultados, o autor mostra que o tempo de processamento do modelo, na
previsdo do tempo, aumenta em torno de 5% com a inclusdo do esquema da

técnica de relaxagcdo newtoniana.

No presente trabalho, na implementacédo da técnica de relaxacdo newtoniana,
sdo adicionadas mais duas formulagbes para a funcao peso (Equacao 3.63),
descritas no capitulo 4 (secédo 2.2.2). Na verdade, o que se busca é uma nova
formulagdo para o parametro dn,, criando um novo formalismo para esta

distancia.

A descricdo acima indica o esquema e o procedimento utilizado na sua
implementacdo. Diferente do sugerido por Stauffer e Seaman (1990), o
esquema de assimilacdo newtoniana introduz ondas de alta freqléncia,
causando um desequilibrio na integragdo do modelo. Entretanto, os
mecanismos de difusividades do MAL absorvem estas ondas curtas no

decorrer da integragcao do modelo.

Neste trabalho a relaxacdo newtoniana é aplicada em duas etapas distintas, a
primeira € a responsavel pela inicializacdo do MAL. Durante o processo de
inicializagcao, os campos da reanalise do NCEP séao assimilados e adicionados
na condicao inicial ao mesmo tempo em que o filtro digital € aplicado. No final
deste ciclo, tem-se uma condigao inicial atualizada com os dados da reanalise

e filtrada, livre das ondas de alta freqliéncia.
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No proximo capitulo € apresentado o formalismo do filtro digital, o qual esta

sendo utilizado no MAL.
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CAPITULO 4

INICIALIZACAO DOS CAMPOS METEOROLOGICOS

Os dados analisados para serem utilizados na integragdo de modelos
numéricos de previsao de tempo devem ser ajustados, eliminando ou
controlando a amplitude das ondas de alta frequéncia. Este procedimento é
necessario porque estas ondas espurias contaminam as primeiras horas de
integracdo do modelo, podendo em alguns casos inviabilizar por completo toda

a integragao.

Esta questdo tem sido levantada desde as primeiras tentativas de se obter a
previsdo numérica do tempo. Lynch (1999) analisa e reproduz o trabalho
pioneiro de Richardson (1922). Segundo Lynch, os erros surgidos naquele
trabalho deveram-se ao desequilibrio entre os campos meteorolégicos no inicio
de sua integracdo. Ele mostra no seu artigo que se os campos estivessem em
equilibrio dindmico, obtido através de um esquema de inicializacao, a tendéncia
de pressao a superficie encontrada por Richardson da ordem de 145 hPa/6h

seria de 3 hPa/6h, valor tipicamente observado na atmosfera.

A amplificacdo e a superposi¢gdo das ondas de gravidade sdo um sério
problema na previsdo numérica de tempo, fazendo-se necessario incluir a
inicializacao em todos os sistemas de previsdao de tempo. Esta etapa, em
sintese, se resume em manter pequena a amplitude das ondas gravitacionais
inerciais durante as primeiras horas de integragcdo do modelo numérico (Lynch
et al., 1999).

Basicamente, os métodos de inicializacdo podem ser classificados em duas

categorias: inicializagdo dinamica; e inicializacao estatica.
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Na inicializagao estatica sdo empregados métodos que eliminam, ou reduzem,
a taxa de variacao temporal dos campos iniciais. Isto tem sido feito impondo
que os campos iniciais obedecam a um certo equilibrio, por exemplo, o
geostrofico, ou o semigeostréfico, reduzindo a divergéncia do vento horizontal

que esta associada as ondas de gravidade.

Outra forma de inicializagéo estatica € projetar as condigdes iniciais nos modos

normais do modelo numérico e entdo eliminar os modos indesejaveis.

Na inicializacdo dinamica, o préprio modelo numérico é utilizado. Uma
sugestao é integrar o modelo para frente e para tras (passo de tempo positivo e
passo de tempo negativo) utilizando algum esquema numérico amortecedor.
Tal procedimento implica que as derivadas temporais dos termos das equacgdes

utilizadas tendam a zero, tornando-se menores do que os demais termos.

Um método eficiente e elegante, no amortecimento das ondas de gravidade, é
o filtro digital. O uso deste filtro no modelo de area limitada do HIRLAM (sigla
em inglés para o projeto europeu "High Resolution Limited Area Model")
mostrou-se pratico, facil de ser implementado, e de baixo custo computacional
(Lynch at al., 1999; Gustaffson et al., 1997; Huang e Lynch, 1993; Lynch e
Huang, 1992). Neste procedimento, ao invés de se utilizar um outro esquema
numérico, o modelo é integrado para frente e para tras, num intervalo de tempo
pré-determinado, formando um conjunto de dados no qual o filtro € aplicado,

constituindo-se assim como condic¢ées iniciais do modelo.

Para aplicar o filtro digital, conforme proposto por Lynch e Huang (1992), é
necessario obter uma seérie no tempo das variaveis prognoésticas do modelo
numeérico. Esta série é obtida integrando o modelo num intervalo de tempo pré-
definido. Entdo, ela é filtrada, gerando uma condicéo inicial livre das altas
freqiéncias a qual é valida para o horario central do intervalo de integracao,

utilizado na geragédo da série a ser filtrada. Na geracao desta série o modelo
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utiliza um campo de “first-guess” que é defasado no tempo em relagdo ao
horario da condigdo inicial. Dependendo das circunstancias, é desejavel que o
“first-guess” coincida com o horario do campo inicializado. Uma solugédo deste
problema é integrar o modelo numérico em duas etapas. Ou seja, utilizando-se
o mesmo “first-guess”, o modelo é integrado para frente, gerando metade da
série a ser filtrada, e para tras, gerando a segunda metade da série. A
combinagdo destas duas integragdes produz a série no tempo que sera filtrada,
produzindo a condigéo inicial desejada no mesmo horario do “first-guess”. O
inconveniente deste procedimento é que a integracdo para tras deve ser
realizada adiabaticamente, desligando-se todos os processos fisicos

irreversiveis.

Innocentini et al. (2002) propdéem uma nova abordagem para gerar condigcao
inicial, utilizando-se a assimilagdo continua de dados e o filtro digital. Nesse
novo procedimento, evita-se a integracdo para tras e apesar do horario da
condicao inicial ndo coincidir com o horario do “first-guess” o campo inicial
gerado sera influenciado pelos dados observados, ou gerados por um modelo
global, através da assimilacdo continua nos horarios proximos ao horario da

condicao inicial.

No estudo de Innocentini et al. (2002) é empregado um filtro digital, seguindo a
formulagdo proposta por Lynch e Huang (1992). Segundo os autores a
implementacdo desse filtro é relativamente simples, porém eficiente na
eliminagdo das ondas de alta frequéncia, as quais ndo s&o ligadas aos
fendbmenos fisicos observados na atmosfera. Numa situacdo hipotética,
utilizando um modelo de onda gravitacional, é necessaria a assimilagao
conjunta do campo de massa e do campo de vento, evitando-se assim o
crescimento anormal da energia do sistema. Por sua vez, a aplicagdo num
modelo de equagdes primitivas de area limitada nao permite visualizar de forma

clara as particularidades observadas no modelo simples de ondas
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gravitacionais. Entretanto, o fendbmeno de Gibbs, mais evidente nas ondas de

alta freqiéncia, é controlado por este esquema de inicializagao.

No presente trabalho foi implementado o mesmo procedimento proposto por
Innocentini et al. (2002). Diferentemente desses autores que assimilaram os
campos de uma analise disposta na grade espacial do proprio modelo, a
assimilacao é realizada com dados distribuidos em pontos esparsos no espaco.
A seguir serdo apresentadas de forma sucinta as principais caracteristicas de
um filtro digital. Maiores detalhes na obtengéo do procedimento adotado podem

ser encontrados em Lynch (1993).

4.1 — FILTRO DIGITAL NAO RECURSIVO

4.1.1 — FUNCAO CONTINUA

Seja f(t) uma fungdo continua no tempo, possuindo componentes em todo o
espectro de freqléncia. Para filtrar as ondas de alta freqtiéncia de uma funcao
sdo necessarias basicamente trés etapas: calcular a transformada de Fourier
de f(t); fixar os coeficientes das altas frequéncias iguais a zero e calcular a

transformada inversa de Fourier, obtendo-se assim uma fungao filtrada f (t) de

f(t).

Seguindo-se os trés passos sugeridos acima, a transformada de Fourier de f(t)

é:
3{f(t)} =F(w) = J'f(t)e’i‘“‘dt. 4.1)
Para igualar a zero os coeficientes das altas frequéncias, multiplica-se a

Equacéo (4.1) por uma fungao peso apropriada e definida por:
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1 lol<|o |
H (o) = : (4.2)
0, |o>o

onde w, é a frequéncia de corte.

O resultado do produto entre as equagdes (4.1) e (4.2) gera uma terceira

fung&o a qual é diferente de zero somente para valores de |of <|w,|,
G(w) =F(o)H, (), (4.3)

tendo-se assim uma fungdo filtrada G(w) contendo somente as baixas

frequéncias da fungao F(m).

O préximo passo é calcular a transformada inversa da Equacéo (4.3), obtendo-

se assim a funcdo f (t) que é a funcéo f(t) filtrada:
f(t)= L O]'G(w)e“’"dw 1 ]'F(w)H (w)e™dm 4.4)
2n 2n ¢ ' '

A Equacgao (4.4) pode ser modificada, possibilitando um procedimento mais

simples na obtencgéao do filtro digital.

Como se sabe, o filtro digital € uma aplicagao direta da operagao convolugao

entre duas fungdes, por exemplo, f(t) e h(t).

Assim, define-se a convolugao entre f(t) e h(t) como:

£ (t) = h(t) * f(t) = o]'h(t)f(t —1)dt. (4.5)
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O teorema da convolugéao entre duas fungdes estabelece que:
3¢h(t) " £(t)} = S{h(t)IS{F(t)} = H, (0)F (o), (4.6)

ou seja, a transformada de Fourier aplicada a operagcao convolugao é igual ao
produto das transformadas de Fourier aplicada em separado a cada uma das

funcdes da operacgao convolugéao.

Assim, calculando-se a transformada inversa de Fourier da Equacéo (4.6)
obtém-se 0 mesmo resultado de (4.4). Como resultado direto do teorema da

convolugao o filtro digital pode ser obtido a partir da Equacéo (4.5).

Aplicando-se agora a transformada inversa de Fourier na Equagao (4.2) tem-
se:

h(t) = ;—n_iHc(w)e“"‘dco,

sen(w,t)

h(t)= it

(4.7)

Substituindo a Equacdo (4.7) em (4.5) tem-se finalmente o filtro digital
procurado:

£ (t) = o]%f(t _ 7)dr. (4.8)

—oo

Para funcodes f(t) relativamente simples, a integral da Equacéao (4.8) pode ser
calculada analiticamente. No geral, no caso das fungdes f(t) mais complexas,
alguns métodos de aproximagdo podem ser utilizados para resolver esta

integral.
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4.1.2 — FUNCAO DISCRETA NO TEMPO

Supondo-se o caso onde a fungao f(t) € conhecida somente em pontos

discretos no tempo, t, = nAt. A fung&o f(t) seria definida como uma sequéncia

{fn} = {, f_2,f_1 ,fo,f»] ,f2, }

Esta € a situacdo encontrada no problema de inicializagdo dos campos
meteoroldgicos. A sequéncia {f,} pode representar qualquer variavel utilizada

no modelo numeérico de previsdo de tempo.

Numa seqléncia de dados discretizada no tempo, o menor periodo que pode

ser representado nesta sequéncia é 1y = 2At, correspondendo a frequéncia

maxima do modelo wy = ©/At, conhecida como a frequéncia de Nyquist.

Uma sequéncia {f.} pode ser vista como sendo os coeficientes de uma série de

Fourier de uma fungao F(0), onde 6 = wAt (frequéncia digital),

Fo)= 3 fe™™ . (4.9)

N=—co

As altas frequiéncias da Equagao acima podem ser eliminadas multiplicando-se

F(6) por uma funcao H4(0):

1 18]<16, |
Hy = : (4.10)
0, |8[>]6,]|

onde a frequéncia digital de corte 6, = w At existe dentro do intervalo de Nyquist

(-, m) e o periodo de Hy(0) € igual a 2.
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A funcado H,y(0) pode ser expandida numa série de Fourier:

Hy = ihne“”" ,e (4.11)

1 K in®
h, =§_£Hd(e)e de . (4.12)

Os valores de h, sdo obtidos imediatamente substituindo-se (4.10) em (4.12):

h = sen(nd, ) .

n

(4.13)
nm

Definindo a sequiéncia {f .}, contendo somente as baixas freqiiéncias da

sequéncia {f,}, e procedendo como no caso das fungdes continua, tem-se:

Hy(0)F(0) = 3 fre™™ . (4.14)

N=—co

Substituindo-se as equacgdes (4.9) e (4.11) na Equacgao (4.14) tem-se:

ihne—ine ifke—ike — if;e—ne ,

N=—co k=—c0 N=—co

substituindo-se k por k-n no segundo somatdrio do lado esquerdo da Equagéao

acima:

ihne—ine ifk_ne—i(k—n)e — ifr:e—ne ’

N=—oco k=—co N=—oco
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i hn( ifkine—i(k—n)eefine j:| — if;e—ne ’

k=—co N=—co

Kk=—c0

N=—oo

D K Shofs jeik"} = Sfe™.

k=—co N=—oco N=—cc

Da igualdade acima:
z hf_ =f. (4.15)

A Equacéo (4.15) é o filtro digital para uma funcao discreta no tempo.

Na pratica, o somatorio de (4.15) é truncado num valor finito de k e esta

Equacéo torna-se igual a:
. N
f, = thfnfk . (4.16)
k=-N

Este truncamento na série de Fourier possibilita o aparecimento de oscilagdes
de Gibbs, podendo alterar de forma significativa os valores da fungao filtrada.
Entretanto, isto pode ser reduzido ou eliminado utilizando-se as fungdes

definidas como fungéo janela.

Ha diferentes formas para as fungdes janelas, porém neste trabalho, como em

Harter (1999), utiliza-se a fungéo janela de Lanczos, a qual é definida como:
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_ sen(km/(N+1))

4.17
“ kre/(N+1) “.17)
Multiplicando-se (4.16) por (4.17), o filtro digital fica igual a:
. N
f, = thfk_nwk. (4.18)
k=-N

A Equacéo (4.18) é a forma definitiva do filtro digital utilizado neste trabalho.

4.2 — FUNCAO JANELA DE LANCZOS

Para entender o papel da funcédo janela no amortecimento das oscilagdes de

Gibbs, assume-se uma sequéncia {f,} cujos elementos sdo definidos como:
f =e™. (4.19)

A sequéncia {f }, contendo somente as baixas frequiéncias da seqiéncia {f },

possui elementos iguais a:

f =H(0)f . (4.20)
A funcao H(6), também conhecida como fungao transferéncia, tem a finalidade
de filtrar as altas freqiéncias e atenuar o impacto causado pelas oscilagbes de

Gibbs.

Substituindo-se (4.19) e (4.20) em (4.15) tem-se:

N
H(®)f, = thfn—k J
k=—N
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. N . o
H(e)elne — zhkemee—uke ,
k=-N

H(®) = ihke-ike. (4.21)

Tomando-se somente a parte real de (4.21) e lembrando que os coeficientes h,

sao simétricos, a funcao transferéncia torna-se:

N
H(6)=h, + Zth cos(k0), e (4.22)
k=1
h, = sen(kec).
kn

Para avaliar o comportamento da funcéo H(6), define-se:

At=300s;
. =3 h;
N = 1/2At = 18;

o, = 2n/t,; e

0,= WAt = /18;
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onde At € o passo de tempo de integragdo do modelo, 1, € o periodo de corte,
N € a quantidade de passos de tempo utilizados na filtragem, o, é a frequéncia

de corte e 6, a frequéncia digital de corte.

Na Figura 4.1 esta desenhada a fungao transferéncia H(6) em trés situagdes
especiais: a) solugdo desejada (linha verde); b) solugado incluindo a funcao
janela de Lanczos (linha vermelha) e c) solugao sem incluir a fungéo janela
(linha preta). Observando-se esta Figura percebe-se que a inclusdo da fungao
janela de Lanczos nao elimina por completo as oscilagcbes de Gibbs.
Entretanto, no caso das frequéncias superiores a frequéncia de corte (6;), a
amplitude destas oscilacbes sdo menores quando se utiliza a funcdo de
Lanczos. As ondas longas (frequéncia inferior a freqUéncia de corte) possuem
um comportamento oposto. As oscilagbes de Gibbs amortecem a amplitude
destas ondas e o papel da fungdo janela, neste caso, € amplificar a amplitude

destas ondas.

12 F T T T T T ﬁe IJaneIal _
N Jane aTan&&ﬁ - |

Fungao Transferéncia (theta)

1 1 1 1
0 01 02 03 04 05 06 07 0.8
Freqiiéncia Digital (theta

S
)

Fig. 4.1 — Funcao transferéncia para periodo de corte de 3 horas e passo de

tempo de 300 s.
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No préximo capitulo apresenta-se o modelo numérico utilizado neste trabalho.
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CAPIiTULO 5

MODELO DE AREA LIMITADA (MAL)

O modelo numérico de area limitada para previsdao de tempo utilizado, no
presente trabalho, foi desenvolvido no “Numerical Prediction Division of the
Japan Meteorological Agency” (Yamagishi, 1980; Tatsumi, 1983; Nagata e
Ogura, 1991). A versao utilizada foi adaptada e ajustada para rodar no INPE
por uma equipe de pesquisadores da antiga Divisdo de Ciéncias
Meteorologicas (DCM/INPE) coordenada pelo Dr. Valdir Innocentini, na década

passada.

Uma descricao mais detalhada do MAL, na sua versao em funcionamento no
Laboratério Associado de Meteorologia e Oceanografia do Centro de Previsao
de Tempo e Estudos Climaticos do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
LMO/CPTEC/INPE, pode ser encontrada em Innocentini e Caetano Neto
(1996), Gongalves (1999), e Harter (1999).

Neste texto serdo apresentadas as principais caracteristicas do MAL, baseado
em Gongalves (1999) e Rocha (1999).

O MAL é um modelo de equacdes primitivas, escritas na forma fluxo, possuindo

14 camadas na vertical no sistema de coordenada ¢ , definida como:

o (p_ptop) . (51)

(psup - ptop)

Ptop € @ pressao atmosférica no topo do modelo, e ps,p € a pressao atmosférica
na superficie do modelo. Os seus valores sdao 100 e 1000 hPa,

respectivamente. As variaveis prognoésticas do modelo s&o: IT = psyp - Prop ; U; V;
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. . , . . . + do ,
0; e g. O movimento vertical € uma variavel diagndstica, ¢ = T Os simbolos

utilizados sdo de uso comum na meteorologia.

A altura geopotencial é calculada pela integragdo na vertical da equagao do

equilibrio hidrostatico.

As variaveis prognosticas sdo calculadas pelo “esquema de dois passos no

tempo” proposto por Tatsumi (1983).

5.1 — EQUACOES DO MOMENTUM

Sendo u e v definidas como as componentes do vetor velocidade, nas diregbes

X e y respectivamente, as equagdes do momentum podem ser escritas como:

ﬂ(“_’;j=_o|v(u)_i &*u |+ CORX+FPX+FU; e (5.2)
ot\m Jo

o(vrm 0 ( ..

—| — |=-DIV(v)-—| &' v |+ CORY +FPY +FV. (5.3)

ot\m Jo
Onde:

u*:u—n; v*:ﬂ; &‘:n—fle &:d—c.

m m m dt

Os demais termos do lado direito das equacgdes (5.2) e (5.3) representam:

D|V(A)=+i(u*A)+i(v*A), paraA=ueyV; (5.4)
oX ay
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FPY=—"[% . c g9 pr]; (5.6)
m{ dy ay
CORX=m| |-V 9m, u dm], (5.7)
m° m‘ Jx m° dy
CORY = —m |~V dm, u odm) (5.8)
m° m‘ Jx m° dy

Os termos FU e FV representam os processos turbulentos de subgrade a

serem parametrizados.

R
K=—};

CP
P:—p ;

1000

m - fator de escala do mapa;

¢ - altura geopotencial;

0 - temperatura potencial;

R - constante universal dos gases para o0 ar seco;

Cy, - calor especifico do ar a temperatura constante e

f - parametro de Coriolis.

5.2 — EQUACAO DA ENERGIA TERMODINAMICA

A Equacédo da energia termodinémica esta escrita na forma:

85



o(6n 0 ( ox .
&(F) =-DIV(e) - %(& ej +F, +H,;

onde:

Fo - processos turbulentos subgrade a serem parametrizados

He - fontes e sumidouros de calor devido aos processos umidos.

5.3 — EQUACAO DO VAPOR D’AGUA

A razao de mistura do vapor d’agua é dada por:

Jd(qm 0 ( .. )
5(?) =-DIV(q) - %(& qj +F, +H,;

onde:
g - razdo de mistura do vapor d’agua;
Fq - processos turbulentos subgrade a serem parametrizados;

H, - fontes e sumidouros devido aos processos umidos.

5.4 — EQUACAQO DA CONTINUIDADE

(5.9)

(5.10)

A Equacéao da continuidade € utilizada no calculo da velocidade vertical, sendo

escrita como:

oo} oX dy ot

o0&  dJu* oJdw* Jd( m
= - =
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5.5 — EQUACAO DA TENDENCIA DA PRESSAO A SUPERFICIE

A Equagao (5.11) pode ser integrada na vertical, possibilitando uma Equacao

da variacao temporal da pressao a superficie:

o = ou* ov*
Ll (L do. 5.12
at(mzj OJ( ox ayj © (5:12)

5.6 — EQUACAO DO EQUILIBRIO HIDROSTATICO

O equilibrio hidrostatico é utilizado para calcular a altura geopotencial:

P P~
—=-C 6——. 513
o) P” 9o ( )

5.7 — DEMAIS RELACOES

Lei dos gases ideal : p = (n6 +p,) = pRT.

Temperatura potencial: T=P*0.

Movimento vertical: = a_p =&t od—n .
ot dt

Sendo:

p - densidade do ar;

T - temperatura em graus Kelvin;

%=a—n+ ua—n+va—7t . (5.14)
dt ot ox oy
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5.8 — DETALHES FINAIS DO MAL

A estrutura vertical do modelo estende-se de p = pg,, @ P = Py, ONdE Py, € @
pressao atmosférica a superficie e Ptop € a pressao no topo do modelo. Os

valores utilizados para os diferentes niveis ¢, conforme definido pela Equacéao

(5.1), € mostrado na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 — NiVEIS VERTICAIS UTILIZADOS NO MAL

Nivel | Pressao (hPa) | Nivel Vertical (o)

1 994.,6 0,994
980,2 0,978

3 955,0 0,950
4 919,9 0,911
5 874,9 0,861
6 820,0 0,800
7 755,2 0,728
8 679,6 0,644
9 595,0 0,550
10 499,6 0,444
11 399,7 0,333
12 299,8 0,222
13 199,9 0,111
14 125,2 0,028

A condicdo de contorno utilizada para o movimento vertical na base e no topo

do modelo é:

&=d—6:0,emc=0ec=1.
dt

Na distribuicdo espacial das variaveis utilizadas no MAL, na direcao vertical, os
campos u, v, 0, T e q encontram-se no meio das camadas verticais e &
encontra-se na interface destas camadas. No plano horizontal, as variaveis

estdo dispostas segundo a grade tipo B de Arakawa (1966).
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As diferencas finitas seguem Arakawa e Lamb (1977) e a advecgao horizontal
nas equagdes do momentum (5.2 e 5.3) sédo calculadas através do jacobiano
de 13 pontos, com precisdo de quarta ordem. Os demais termos advectivos
séo obtidos através da diferencga finita centrada e com precisédo de 2.2 ordem.

O modelo empregado pode utilizar o esquema de integracdo no tempo (EES)
desenvolvido por Tatsumi (1983), ou o esquema “leap-frog” (LF). EES usa dois
passos no tempo: 0 passo no tempo principal At e 0 subpasso no tempo Aty . A
relagdo 2At, = M Aty precisa ser verificada para um numero inteiro M. Os dois
passos no tempo s&o calculados pelo modelo a cada periodo de tempo
especificado (normalmente 3h). Enquanto At, € calculado usando-se os
maximos valores de u e v, At, € calculado usando-se a maxima velocidade da
onda de gravidade simulada pelo modelo. O principal passo no tempo € de 4 a

8 vezes maior do que o usado no esquema LF.

As fronteiras laterais sdo atualizadas com as reandlises do NCEP (no caso
deste trabalho), mas elas podem ser atualizadas com as previsdes de outros

modelos numéricos que englobam o dominio espacial de integragdo do MAL.

A fronteira é compreendida pelos seis pontos mais externos da grade horizontal
em ambas as diregdes horizontais. E acrescentado um termo de relaxac&o as
equacdes prognosticas para as variaveis: u; v; 0 e . Nos pontos de grade mais
externos as variaveis assumem os valores dos dados utilizados como

fronteiras.
Os termos a seguir sao adicionados as equagdes do momentum,

termodindmica e da tendéncia na regiao de contorno definida como 6 pontos de

grade de largura a partir do contorno lateral:

d
a(%xj=...+KB%%(X—XGAD);e (5.15)
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o m T
a(ﬁj:---"‘KB Fvi(n_new)- (5.16)

Onde:
X=u,v,0o0uq;

Xeap € Ilgap correspondem aos valores previstos ou analisados pelo Modelo
Global;

K, = , (5.17)

Ls = 6 As (As é a distancia de grade) é a largura da regido de contorno;

| é a distancia a partir do contorno lateral;
ks=4x10"*s"e,

B=15.

O operador adimensional Vi em diferenca finitas, semelhante ao operador

Laplaciano, € definido como:

VZA(X,y) =[A(X +As,y + As)+ A(x — As,y + As)+
+A(x+As,y — As)+ A(x — As,y — As)] - 4A(x,y). (5.18)

Nos pontos de grade do contorno lateral, este operador ndo pode ser
desenvolvido. Assim, todas as variaveis sdo igualadas aos correspondentes

valores analisados/previstos pelos dados do modelo global.
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Finalmente, a Equacdo do vapor d’agua usa a formulagdo para o contorno

proposta por Davies (1976):

J
a—?:...+KBVX(q—qGAD). (5.19)

As difusdes laterais sao calculadas com laplaciano de quarta ordem em

coordenada vertical ¢, os coeficientes de difusdo (K, e Kp,) constantes,

apropriados para a resolugdo horizontal utilizada neste trabalho,

aproximadamente 100 km (Rocha, 1992).

O objetivo do trabalho esta ligado diretamente ao esquema de analise objetiva

de dados, ndo havendo modificagbes na fisica utilizada no MAL.

A camada limite planetaria (CLP) € composta pelos cinco niveis inferiores do
modelo, abaixo de 900 hPa. Os processos fisicos da CLP sao avaliados

utilizando-se o fechamento de 5.2 ordem e nivel 2 de Mellor e Yamada (1974).

Os processos radiativos (radiacdo de onda curta que atinge a atmosfera e a
radiacdo de onda longa emitida pela superficie) sdo calculados através de

férmulas empiricas, seguindo Kondo (1976).

A topografia utilizada é a mesma da marinha norte-americana, a qual possui
resolucao igual a 1/6° x 1/6° de latitude por longitude, e interpolada diretamente
a grade do MAL. A temperatura da superficie do mar também é interpolada
diretamente a grade do modelo, utilizando-se os dados mensais fornecidos
pela agéncia de meteorologia do Japdo. Esses campos possuem resolugéo de

1° x 1° de latitude por longitude.

Os processos umidos utilizados estdo ligados a convecgédo profunda e a

condensacdo de grande escala. No caso da conveccdo utiliza-se a
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parametrizacdo de Kuo (1974), possuindo as modificagdes sugeridas por
Geleyn (1985). A condensacgao de grande escala é avaliada, verificando-se o
comportamento da umidade especifica. Se a umidade especifica excede o
valor de saturacdo, todo o excedente é condensado isobaricamente,
aquecendo a atmosfera. O ajuste do campo da umidade com o campo da
temperatura podem levar a saturagao do ar, gerando chuva de grande escala.

Esses processos fisicos s&o discutidos com mais detalhes em Rocha (1999).

No proximo capitulo € apresentada uma rapida descrigdo dos dados utilizados

neste trabalho.
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CAPITULO 6

DADOS UTILIZADOS

As observagdes meteoroldgicas sao fundamentais na previsdo do tempo futuro,
por isto recomenda-se uma dedicacao especial na etapa de coleta e tratamento
das informacbes do estado da atmosfera. Devido a sua importancia, a
Organizagdo Meteoroldgica Mundial (OMM) padronizou a maneira de se obter
os dados meteoroldgicos. As informagdes obtidas seguindo as normas da
OMM podem ser denominadas de observagdes convencionais, obtidas
seguindo um rigoroso processo de observacdo, de tratamento e de
disseminagcdo dos dados coletados. Este sistema ja esta implantado ha um
bom tempo, sendo utilizado, satisfatoriamente, pelos paises membros da
OMM.

O avanco do conhecimento humano tem possibilitado novos métodos de
observacdo da atmosfera terrestre como, por exemplo, os satélites
meteorologicos e de comunicacdo e os dos radares meteorologicos. Estes
novos procedimentos de observagdo nao seguem o padrdo originalmente
sugerido pela OMM, criando uma nova categoria de dados meteoroldgicos.
Eles possuem as mais variadas aplicagdes, entre elas o0 uso na previsao

numérica do tempo.

Este novo tipo de dados meteorolégicos nao é observado nos horarios padroes
sugeridos pela OMM, motivando o desenvolvimento de técnicas de assimilacao

de dados em quatro dimensoes, ou assimilagao continua de dados.

Neste trabalho é implementada uma técnica, relativamente simples, de
assimilacdo continua de dados, visando principalmente assimilar dados nio
convencionais, segundo os padroes da OMM. Apesar deste trabalho utilizar os

dados da reanalise do NCEP e os dados observados na rede convencional da
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OMM, a forma como ele esta implementado no MAL possibilita a assimilacao

de qualquer tipo de dados meteoroldgicos.

6.1 — DADOS DA REANALISE DO NCEP

Em 1991 teve inicio o projeto reandlise, procurando organizar 40 anos de
dados do NCEP/NCAR (“National Center for Environmental Prediction /
National Center for Atmospheric Research”). O principal objetivo era organizar
de forma sistematica os dados meteoroldgicos, possibilitando uma base de

informacé&o agil para pesquisa e monitoramento do clima (Kalnay et al., 1996).

A colecdo de dados disponibilizada pelo NCEP, a partir da reandlise, € uma
combinacao de informagdes meteoroldgicas oriundas de diferentes fontes. Esta
diversidade de informagao pode trazer alguns inconvenientes, dependendo do
interesse e de como se utiliza a informagao meteorolégica. Os dados foram
consistidos e organizados em pontos de grades regularmente espacgados,
passando por um criterioso controle de qualidade. Assim, foi possivel
categorizar as informagdes meteorologicas da reanalise em funcdo das
observagdes e dos campos utilizados como “first-guess” durante a analise
objetiva dos dados (Kistler et al., 2001 e Kalnay et al., 1996).

Neste trabalho, os dados da reanalise utilizados sao as componentes da
velocidade do vento no plano horizontal, a temperatura absoluta do ar e a
umidade especifica. Com a exce¢ao da umidade especifica, todos os demais
campos meteorolégicos sao definidos essencialmente em funcdo das
observagdes, nado sofrendo influéncia do “first-guess”. Por outro lado, a
umidade especifica € parcialmente definida pelas observagbes, sendo
influenciada pelas caracteristicas do modelo numérico empregado na reanalise.
Segundo a classificagdo encontrada em Kalnay et al. (1996), as componentes
horizontais do vento e a temperatura absoluta do ar sao classificadas como do

tipo A, a umidade especifica é classifica como do tipo B. Entretanto, para os
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experimentos realizados neste trabalho, esta distingdo na classificacdo dos

campos nao & um fator significativo.

O uso desses dados, no desenvolvimento deste trabalho, passa por duas
fases, a decodificacdo do formato GRIB/WMO (Stackpole, 1994) de
armazenamento de dados meteorolégico e a interpolagdo desses dados a
grade do modelo de area limitada utilizado. Isto se faz necessério, pois na
etapa dos experimentos, possibilita a criacido de pardmetros que servem como
referéncia na avaliacdo do desempenho do esquema de analise de dados

proposto.

A decodificagdo do formato GRIB/WMO é realizada utilizando-se um programa
de computador, escrito em linguagem de programacdo FORTRAN, o qual
encontra-se disponivel e é de dominio publico no endere¢co da rede mundial de

computadores (INTERNET), “ncardata.ucar.edu”.

A etapa seguinte, a decodificacdo do formato GRIB/WMO, é a utilizagao
desses dados meteorolégicos no MAL. Eles s&o interpolados a grade horizontal
e vertical do modelo empregado, utilizando-se um programa de computador
escrito em linguagem FORTRAN desenvolvido pelo Dr. Valdir Innocentini, o
qual faz parte do sistema de previsdo instalado no LMO/CPTEC/INPE
(Innocentini, 1998).

6.2 DADOS OBSERVADOS

O segundo conjunto de dados, utilizados neste trabalho, € aquele observado
diretamente na rede convencional da OMM. Estes dados foram obtidos
diretamente no CPTEC/INPE, onde eles estdo disponibilizados num banco de
dados, sendo de facil acesso para os pesquisadores desta instituicao.

Entretanto, no Brasil, o Instituto Nacional de Meteorologia — INMET é o 6rgao
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brasileiro responsavel pela coleta dos dados em territério nacional,

disponibilizando-o a comunidade meteorolégica mundial.

Os dados disponibilizados no CPTEC/INPE n&o possuem um método rigoroso
de controle de qualidade, o que pode, de alguma maneira interferir nos
resultados finais dos experimentos realizados neste trabalho. Entretanto, nao é
intuito deste trabalho uma anadlise criteriosa dos fendmenos atmosféricos
simulados nos experimentos realizados, ndo havendo necessidade de um rigor

quanto aos dados utilizados.

Esse conjunto de dados consta de informagdes meteorolégicas da superficie
terrestre, e do ar superior. Entretanto, neste trabalho somente os dados de ar
superior sao utilizados no esquema de assimilacdo de dados. Os dados de
superficie, especialmente a precipitacdo, sao utilizados para verificar o
desempenho do modelo numérico na previsdo dessa variavel, nos
experimentos propostos. Na figura 6.1 estao identificadas espacialmente as
localizagbes das estagbes de observagdes meteoroldgicas, utilizadas neste

trabalho.
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Estacoes de Superficie

T, vt

Fig. 6.1 - Estagdes de observagcdes meteoroldgicas: a) superficie; e b)

radiossondagens.

Apos esta breve descricdo, no proximo capitulo sdo apresentados os
experimentos realizados, discutindo-se a aplicagao do esquema de analise de
dados no desempenho do modelo em prever e simular a evolugdo de um

ciclone extratropical na América do Sul.
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CAPITULO 7

EXPERIMENTOS

Uma das motivagdes de se implementar um esquema de analise de dados,
num modelo regional de previsdo de tempo, é melhorar a sua habilidade em
prever o inicio e o desenvolvimento de sistemas meteoroldgicos de
mesoescala. Naturalmente, o modelo deve possuir a fisica necessaria para

simular tais eventos.

No intuito de avaliar o desempenho do MAL na previsdo e na simulagdo de
ciclones extratopicais a leste dos Andes, utilizando-se o esquema objetivo de
analise de dados empregado neste trabalho, foram realizadas duas sequéncias
de experimentos. Na primeira sdo discutidos diferentes procedimentos
numeéricos para gerar condi¢des iniciais e na segunda, discute-se o impacto da
assimilacdo continua de dados na integracdo do modelo na simulacdo de

eventos meteoroldgicos.

Para realizar os experimentos propostos, o MAL é integrado num dominio
horizontal que se estende de 55°S — 90°W a 12°S — 15°W (Fig. 7.1). A distancia
entre os pontos de grade é igual a 104125 m, no mapa projetado, utilizando-se
a projecao cilindrica de Mercator, verdadeira a 30°S. A grade horizontal contém
73 pontos na direcao zonal e 55 pontos na direcdo meridional. Na direcao
vertical o modelo possui 14 niveis sigmas e o topo da atmosfera foi colocado
em 100 hPa.
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Fig. 7.1 — Dominio de integracao do MAL.

Conforme apresentado no Capitulo 5, o MAL possui dois esquemas de
integracdo no tempo, o esquema “Economical Explicit Scheme” - EES de
Tatsumi (1983) e o “leap-frog”. Ambos os esquemas sao utilizados na
integracdo dos experimentos propostos, porém somente “leap-frog” € utilizado
nas etapas em que o campo inicial € gerado usando-se o filtro digital. Isto &
necessario porque a concepgao original do filtro digital pressupde intervalo de

tempo regular.

7.1 — GERACAQO DA CONDIGCAO INICIAL

Para realizar os experimentos de geragdo da condi¢do inicial, foram utilizados
0s campos da reandlise e os dados observados do dia 28/05/1999 as 12 Z.
Este dia foi escolhido porque nos ultimos dias de maio de 1999 houve a
formagédo e o desenvolvimento de um ciclone extratropical a leste dos Andes,
na regiao central da América do Sul. Esse sistema sera simulado na segunda

sequéncia de experimentos, onde se discute o papel da assimilagdo continua
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de dados no desenvolvimento de tais sistemas sindpticos. Na Secgao 7.2.1 ha

uma apresentacdo mais detalhada deste episddio.

Na Tabela 7.1 estdo resumidos os sete experimentos realizados na primeira
sequéncia. Eles foram classificados em fungédo do uso do filtro digital, tipo de
dado utilizado na assimilagao (NCEP ou observagdes de radiossondagens), da
forma da fungéo peso horizontal (COMPLETA ou CIRCULAR), e da constante
de relaxacgao (G,). As principais caracteristicas destes dois ultimos parametros
foram apresentadas no Capitulo 2. Os experimentos com assimilacdo de dados
assimilam a temperatura do ar, as componentes zonal e meridional do vento e

a umidade relativa.

Tabela 7.1 - RELAGAO DOS EXPERIMENTOS DE GERAGAO DA
CONDICAO INICIAL

Filtro Digital Dados assim. |Funcao peso |Const. de
horizontal “nudging”
EXP1 NAO - - -
EXP2 SIM - - -
EXP3 SIM NCEP COMPLETA  |4x10-2
EXP4 SIM NCEP COMPLETA 1x10-2
EXP5 SIM NCEP COMPLETA 8x10-3
EXP6 SIM OBSERV. COMPLETA 8x10-3
EXP7 SIM NCEP CIRCULAR 8x10-3

EXP1 é o experimento padrdo, nao possuindo as fases de assimilacao e de
filtragem. Ele é utilizado para comparar os resultados obtidos com o esquema
de anadlise de dados. Este experimento é inicializado com os campos da
reanalise do NCEP, no horario das 12 Z do dia 28/05/1999, interpolado
diretamente na grade do modelo e integrado no periodo de 42 horas. Nos

demais experimentos a integracdo ocorre em duas etapas: na primeira sdo
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acionados os esquemas de inicializagao e de assimilacéo continua de dados (a
excegao € para o experimento EXP2, onde ndo ha assimilagdo de dados, mas
somente o filtro digital € acionado, gerando o campo inicializado). Na primeira
etapa os experimentos sdo inicializados com os campos das 06 Z do dia
28/05/1999 e integrados ao longo de 12 horas, assimilando e filtrando os
campos. No final da integragéo é gerado um campo inicial para as 12 Z do dia
28/05/1999, que sera integrado durante 42 horas, na segunda etapa dos

experimentos.

Nos experimentos onde ha assimilagdo continua de dados e filtro digital,
trabalhando em conjunto, existem trés categorias de experimentos. Na primeira
estao os experimentos EXP3, EXP4 e EXP5, os quais foram realizados para se
testar o papel da constante de relaxagédo newtoniana (G,) na assimilagcao de
dados. Na segunda categoria estdo os experimentos EXP5 e EXP7, onde séo
comparadas as solucdes obtidas alterando-se a forma da funcdo peso
horizontal. Conforme apresentado no capitulo 5, ha trés formas possiveis para
esta fungao (circular, eliptica e banana). O EXP5 identifica a fungdo peso mais
adequada a ser utilizada, verificando a intensidade e a curvatura do
escoamento da atmosfera. No EXP7 somente é utilizada a funcdo peso

circular, ndo sendo verificado o comportamento do vento.

Os experimentos EXP6 e EXP7 estdo classificados na terceira categoria,
diferenciando-se em funcdo do tipo de dado assimilado. No EXP6 sao
assimilados os dados observados e no EXP7 os campos da reanalise do
NCEP.

Para realizar as assimilacbes de dados, utilizando a técnica de relaxacao
newtoniana, € necessario definir alguns parametros relacionados as fungdes

pesos:

R=5ds ; (7.1)
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R, = 0,01; (7.2)

1t=1,5 hora ; (7.3)

G,=8x10". (7.4)

O paréametro R, definido em (7.1), é utilizado na Equacgao (3.63), indicando a
distdncia maxima, no plano horizontal, entre um ponto de grade do modelo e
um ponto de observacao. Neste trabalho, R depende da disténcia ds entre dois
pontos consecutivos da grade do modelo, neste caso especificamente ds é
igual a 104125 m.

O parametro R, definido em (7.2), € a “distancia” maxima na dire¢do vertical.

Ele indica quais niveis verticais serdo influenciados pela observagao. Este
parametro é utilizado no célculo da fungdo peso vertical, Equagdes (3.65) e
(3.66).

O parametro 7, definido em (7.3), é a “largura da janela temporal”, indicando a
partir de qual instante os pontos da grade de integragdo do modelo sao
influenciados pelas observacbes. 7 € utilizado nas Equacgdes (3.68) e (3.69),
no calculo da funcao peso no tempo.

A constante de relaxagdo newtoniana G,, definida em (7.4), controla a

o’
influéncia das observagbes nos pontos de grade. Ela é utilizada diretamente

nas equagdes prognosticas do modelo, semelhante a Equacéo (3.61).

A analise dos resultados é feita observando-se o comportamento da pressao
atmosférica ao nivel médio do mar (PNMM), e da média do mddulo da
tendéncia de PNMM, no dominio de integracdo do modelo numeérico. Esta

variavel, denominada TPS (tendéncia da pressao a superficie) é definida como:
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. (7.5)

1 N
TPS==%" g

N

onde p € a PNMM, t representa o tempo e N é o numero total de pontos de

grade, na area de integragédo do modelo.

Segundo Lynch et al. (1999), os campos meteoroldgicos quando alcangam o
equilibrio dindmico satisfatério apresentam valores de TPS em torno de 1
hPa/3h. Entretanto, este valor pode variar em funcdo dos fenébmenos
meteoroldgicos simulados e da area de integracdo do modelo. Como sera visto
mais adiante, neste trabalho o equilibrio alcangcado oscilou em torno de 1,8
hPa/3h.

A PNMM reflete claramente qualquer perturbagcdo que esteja ocorrendo em
todo o dominio de integragao do modelo, indiferente ao nivel vertical. Assim,
esta variavel e a sua tendéncia temporal sdo bons parametros para se avaliar a
presenca de ondas curtas nos experimentos de filtragem e de assimilagdo de

dados.

A seguir serao descritos os experimentos realizados para testar o uso do filtro
digital, a importancia do valor usado como constante de relaxagéo (G,), a
influéncia da origem e da quantidade de dados utilizados na assimilagéo, e o

impacto obtido com a alteragéo na forma da fungao peso horizontal.

7.1.1 - TESTE DO USO DO FILTRO DIGITAL (EXP1 e EXP2)

Os campos oriundos de uma analise de dados, utilizados como condigao inicial
na integracdo de modelos numéricos de previsdo de tempo, devem estar
ajustados. Este equilibrio dindmico entre os campos garante que as solugdes
encontradas nao foram contaminadas por ondas de alta freqiéncia, as quais

nao se relacionam aos movimentos naturais da atmosfera.
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Para discutir a funcionalidade do filtro digital empregado neste trabalho na
atenuacdo do impacto das ondas de alta freqliéncia, sdo comparadas as

solugdes dos experimentos EXP1 e EXP2.

Na Fig. 7.2 estdo plotados os graficos da TPS evoluindo no tempo, onde sao
confrontadas as duas solucdes encontradas para os experimentos EXP1 e
EXP2. O experimento inicializado com o filtro digital (EXP2) apresenta um
comportamento estavel desde o inicio da integracdo do modelo, registrando
pequenas oscilacdes em torno de 1,8 hPa/3h, aproximadamente. Por sua vez,
o experimento EXP1 apresenta nas primeiras horas de integragdo um
comportamento instavel, alcancando o valor de equilibrio (1,8 hPa/3h) a partir
da décima segunda hora de integragdo. Este comportamento do EXP1
inviabiliza a utilizagdo das previsdes obtidas nas primeiras horas de integracéo
do modelo. O comportamento da PNMM durante o tempo de integragao do
modelo, num ponto central da grade (28°S — 58°W, aproximadamente), pode
ser visto na Fig. 7.3. A solugao filtrada (EXP2) possui uma variagao mais suave
ao longo de todo o experimento, diferente do EXP1 que possui uma oscilagéo
mais pronunciada. Somente apdés as 12 horas de integragcdo do EXP1 os
campos alcancam um equilibrio dinAmico mais apropriado, ndo sendo mais

perturbado por oscilacbes de alta frequiéncia.
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Tendéncia da PNMM (hPa/3h)
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Fig. 7.2 — Mddulo da tendéncia média da PNMM, no dominio de integragao do

modelo.
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Fig. 7.3 — Pressao ao nivel médio do mar na localizagdo 28°S - 58°W.
Os resultados obtidos nestes experimentos mostram a importadncia de se

utilizar campos meteoroldgicos inicializados na integracdo dos modelos

numéricos de previsdao de tempo. Eles indicam que o filtro digital foi
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corretamente implementado no MAL, podendo ser utilizado nos demais

experimentos referentes a geragcéo de condigdes iniciais.

712 — TESTE DOS VALORES DA CONSTANTE DE RELAXACAO
NEWTONIANA (EXP3, EXP4 e EXP5)

Os experimentos EXP3, EXP4 e EXP5 comparam diferentes valores para a
constante de relaxacdo e a evolugdo temporal da TPS destes experimentos
pode ser vista na Fig. 7.4. A solugdo do EXP3 (G, = 4x10-2) é bastante
instavel, mostrando que valores relativamente grandes de G, inviabilizam o uso
da relaxacdo newtoniana na assimilacdo de dados. Por outro lado, os
experimentos com G, relativamente pequenos nao instabilizam a integragao do
modelo, apresentando uma solucdo estavel desde os primeiros passos de
integracdo (EXP4 e EXP5). As solugcbes destes experimentos podem ser
comparadas a solugdo do EXP2 (Fig. 7.2), a relaxagdo newtoniana gera um
campo inicial ligeiramente mais instavel do que o campo inicial onde ndo ha

assimilacdo de dados.
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Tendéncia de PNMM (hPa/3h) - Cte. Nudging
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Fig. 7.4 — Mddulo da tendéncia média da PNMM, no dominio de integracédo do

modelo.

A relaxacado newtoniana pode provocar um forte desequilibrio na integracéo do
modelo, o comportamento da PNMM no ponto 28°S — 58°W ilustra bem o efeito
da assimilagdo de dados (Fig. 7.5). O ajuste do parametro G, € essencial neste

procedimento.
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PNMM (hPa) - 28S 58W - Cte. Nudging
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Fig. 7.5 — Pressé&o ao nivel médio do mar na localizagéo 28°S - 58°W.

Os resultados obtidos nestes experimentos (EXP3, EXP4 e EXP5) indicam que
o valor mais apropriado para a constante de relaxacdo newtoniana é 8x10-3
(Fig. 7.4), o qual permite integrar o modelo e assimilar a informacao
meteoroldgica sem afetar de forma significativa o equilibrio dindmico da

solugao numérica do modelo.

713 — TESTE DA FORMA DA FUNCAO PESO HORIZONTAL NA
RELAXACAO NEWTONIANA (EXP5 e EXP7)

Na Secao 3.3 do Capitulo 3 foram apresentadas as formas assumidas pela
funcdo peso, no esquema de relaxagcdo newtoniana. Benjamin e Seaman
(1985) propuseram um esquema de analise objetiva que fosse fungcdo da
curvatura e da velocidade do escoamento, mostrando a importancia do

transporte advectivo na distribuicdo espacial das observagdes meteoroldgicas.

O esquema de relaxagcdo newtoniana empregado neste trabalho esta

preparado para utilizar uma das trés fungcdes pesos horizontais propostas. Os
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experimentos EXP5 e EXP7 (Tabela 7.1) confrontam as diferentes solugdes
encontradas, dependendo da fungdo peso horizontal escolhida. Na Fig. 7.6
estdo plotados os graficos da TPS para estes dois experimentos, alterando-se
a forma da fungdo peso. O EXP5 refere-se a opgao COMPLETA (0 esquema
escolhe a fungao peso horizontal a ser utilizada, incluindo a forma circular) e o
EXP7 (CIRCULAR) utiliza somente a forma circular para a fungdo peso. A
utilizacdo da fungédo peso circular gerou uma solugdo mais instavel nas trés
primeiras horas de integracdo. Entretanto, a partir deste instante as duas
solugdes alcancam a condicdo de equilibrio no mesmo periodo, em torno de
1,8 hPa/3h. Os resultados obtidos nao indicam uma diferenca significativa entre
as solugbées do EXP5 e EXP7, havendo pequenas diferengas no inicio da
integracdo do campo inicializado (Fig. 7.6 e 7.7). Aparentemente, este
parametro nao interfere de forma significativa na geragcao da condicao inicial,
porém a possibilidade do procedimento adotado escolher a forma da fungcao
peso horizontal € a mais recomendada. Apesar dos experimentos né&o
mostrarem, as regides proximas as correntes de jatos s&o melhores

representadas quando se utilizam as funcgdes elipticas e banana.

Tendéncia da PNMM (hPa) - Fungao Peso Horizontal
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Fig. 7.6 — Mddulo da tendéncia média da PNMM, no dominio de integracédo do

modelo.
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PNMM (hPa) - 28S 58W - Funcao Peso Horizontal
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Fig. 7.7 — Pressé&o ao nivel médio do mar na localizagéo 28°S - 58°W.

7.1.4 — TESTE DA ASSIMILACAO DE DADOS EM FUNCAO DE SUAS
ORIGENS (EXP5 e EXP6)

Os experimentos de assimilagdo de dados foram realizados utilizando-se os
dados observados e os campos da reanalise do NCEP, podendo-se discutir a
importancia do tipo de dados que esta sendo assimilado no desempenho do
MAL. Neste sentido foram realizados os experimentos EXP5 e EXP6 e os

principais resultados obtidos sdo apresentados a seguir.

Na Fig. 7.8 sdo comparadas as solu¢gdes encontradas nos experimentos
assimilando dados observados (EXP6) e assimilando os campos
meteoroldgicos da reanalise do NCEP (EXP5). O mddulo da tendéncia da
PNMM (TPS), médio no dominio de integracdo do modelo, oscila em torno de
um valor fixo (1,8 hPa, aproximadamente) desde o inicio da integracédo do
experimento. Este comportamento ndo se observa na solugdo do EXPS5,
apresentando uma oscilagdo mais intensa nas primeiras horas de integracéo
do modelo. O campo da PNMM no ponto 28°S e 58°W mostra como esta

variavel oscila antes de comegar a variar de forma mais suave, como no EXP6.
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A solucado deste experimento € bem mais comportada, oscilando de forma
harmoniosa e sem sobressaltos (Fig. 7.9). A assimilagdo da reanalise perturba
de forma marcante o equilibrio do modelo, levando um tempo maior de
integracdo (superior a 13 horas) para se estabilizar em torno do valor 1,8
hPa/3h, aproximadamente (Fig. 7.8).

Tendéncia da PNMM (hPa/3h) - Tipo de dados
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Fig. 7.8 — Mddulo da tendéncia média da PNMM, no dominio de integracédo do

modelo.
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Tendéncia da PNMM (hPa) - Tipo de dados
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Fig. 7.9 — Pressé&o ao nivel médio do mar na localizagéo 28°S - 58°W.

A diferenca destas duas solugdes (EXP5 e EXP6) esta ligada a quantidade das
informacdes assimiladas e a sua distribuicdo espacial. Os campos da reanalise
do NCEP, embora sejam assimilados como se fossem dados observados, sao
em quantidade superior aos dados observados e possuem uma distribuicdo
homogénea em todo o dominio de integracdo do modelo. Os dados
observados, por sua vez, sao restritos as areas continentais e em menor

quantidade.

7.2 — ASSIMILACAQO DE DADOS

Os experimentos descritos acima testaram um esquema de inicializagao,
utiizando-se a assimilagdo continua de dados e o filtro digital,
simultaneamente. Este procedimento gera campos iniciais em equilibrio
dindmico, amenizando o impacto causado pelas ondas de alta freqliéncia nas

primeiras horas de integracdo do modelo.

Na sequéncia deste trabalho, foram realizados mais dois experimentos para

verificar o impacto da assimilacdo de dados observados na integracdo do

113



modelo regional. Estes experimentos sdo denominados de EXP8 e EXP9,
diferenciando-se entre si somente no aspecto de assimilar os dados
observados. Ambos os experimentos sédo divididos em duas partes, como nos
experimentos anteriores. A primeira etapa destes experimentos é semelhante a
primeira etapa do experimento EXP5, porém a condigao inicial gerada € valida
para o horario de 06 Z do dia 28/05/1999. Ou seja, nestes experimentos a
condigdo inicial € gerada integrando o modelo com os dados da reandlise do
NCEP referentes ao horario de 00 Z do dia 28/05/1999, interpolados
diretamente na grade do modelo. Esta integracao é realizada até as 12 Z do dia
28/05/1999, assimilando os campos da reanalise do NCEP (componentes zonal
e meridional do vento, temperatura e umidade especifica) no horario de 06 Z do
dia 28/05/1999. Nesta integracao o filtro digital &€ acionado para filtrar as ondas
de alta freqléncia, gerando uma condi¢do inicial dinamicamente estavel no
horario de 06 Z do dia 28/05/1999.

A segunda etapa utiliza a condicao inicial gerada para o horario de 06 Z do dia
28/05/1999, integrando o modelo no periodo de 42 horas. O experimento EXP9
assimila as observacgoes referentes ao horario de 12 Z do dia 28/05/1999, por
outro lado o EXP8 é integrado utilizando a condi¢ao inicial de 06 Z sem
assimilar dados, servindo como uma referéncia para verificar as modificagcoes
advindas com a assimilacdo continua dos dados observados. Estes

experimentos estdo resumidos na Tabela 7.2.

Tabela 7.2 — RELAGAO DOS EXPERIMENTOS DE ASSIMILACAO DE

DADOS
COND. INIC. |Dados assim. |Funcado peso|Const. de
FILTRADA. horizontal “nudging”
EXP8 SIM - - -
EXP9 SIM OBSERV. COMPLETA |8x102
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Para realizar estes experimentos foi escolhido um periodo onde havia o
desenvolvimento de um ciclone extratropical sobre a regido centro-sul da
América do Sul, a leste dos Andes. Este sistema deslocou-se em dire¢ao ao sul

e sudeste brasileiro, interferindo nas condi¢gées de tempo sobre essas regides.
A seguir apresenta-se um breve comentario sobre o caso simulado pelos
experimentos EXP8 e EXP9, apresentando-se também as principais diferencas

encontradas nas duas integragdes.

7.2.1 — Caso 28-29/05/1999

No final do més de maio de 1999 observou-se o inicio e o desenvolvimento de
um ciclone extratropical a leste dos Andes, localizado sobre o nordeste da
Argentina e sobre o Paraguai. O ciclo de vida deste sistema se prolongou ao
longo de toda a primeira semana de junho de 1999, ocasionando condi¢des
atmosféricas adversas nas regides Sul e Sudeste do Brasil. Entretanto, para
verificar o impacto do esquema de assimilacdo de dados, foram simulados

somente os dois primeiros dias deste evento.

Na Fig. 7.10 estdo as imagens do satélite geoestacionairo GOES8 (canal do
infravermelho), os campos de PNMM e os campos do vento a 10 m de altitude.
Na sequéncia dos quadros desta Figura, pode-se verificar a evolugdo do
ciclone extratropical, inicialmente sobre o Paraguai e norte da Argentina,

alcangando o litoral Sul do Brasil 24 horas depois.
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Fig. 7.10 — Imagens do satélite geoestacionario GOES8 (canal do
infravermelho) e o campo de PNMM: a) 28/05/1999 12Z; b)
28/05/1999 18Z; c) 28/05/1999 18Z; d) 29/05/1999 00Z; e)
29/05/1999 12 Z.

(continua)
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Fig. 7.10 — Continuagéo.
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PNMW (hPa) e Vento a 10m (m/s
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Fig. 7.10 — Concluséo.

A nebulosidade associada ao ciclone extratropical pode ser observada na
sequéncia das imagens do satélite GOES (Fig. 7.10). A passagem deste
sistema foi responsavel pelas intensas precipitacdes ocorridas em todos os
estados da Regido Sul (Fig. 7.11). Comparando-se as imagens do satélite com
os campos de PNMM e de vento a 10 m, pode-se observar que os totais
pluviométricos registrados na Fig. 7.11 ocorreram ao longo das 24 horas,

coincidindo com a passagem do ciclone extratropical.
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Fig. 7.11 — Totais pluviométricos (mm) acumulados em 24 horas — 29/05/1999
12Z.

7.2.2 - EXPERIMENTOS ASSIMILANDO DADOS

Na Fig. 7.12 estédo localizadas espacialmente as estagdes meteoroldgicas de
observacao de ar superior, utilizadas no experimento EXP9. A densidade de
dados é relativamente baixa, restringindo-se a area continental, com a excecao
das estacgdes localizadas na llha de Trindade, no litoral do sudeste brasileiro, e

nas Ilhas Malvinas, no extremo sul do litoral argentino.
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Fig. 7.12 — Localizagao espacial das esta¢des de observacao meteoroldgica de

ar superior.

Na Fig. 7.13 observam-se os campos de PNMM referentes aos horarios de 12
e 14 Z do dia 28/05/1999, periodo no qual os dados sao assimilados. A “janela”
temporal esta centrada no horario da observagao (12 Z), variando de 10:30 a

13:30 Z.
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Fig. 7.13 — Campos de PNMM integrados com a condigao inicial para 06 Z do
dia 28/05/199: a) EXP8 — 12 Z 28/05/1999; b) EXP8 — 14 Z
28/05/1999; c) EXP9 — 12 Z 28/05/1999; d) EXP9 - 14 Z
28/05/1999.

As mudancas observadas no campo de PNMM sao mais perceptiveis na parte
central da América do Sul. Estendendo-se do Brasil-central até o sul do

Argentina, na altura das llhas Malvinas.
No litoral da Argentina, préximo as Ilhas Malvinas os valores de PNMM s&o

inferiores a 1011 hPa no EXP9, uma diferenca de 3 hPa em relagdo ao EXP8

(Fig. 7.13 a e c), mostrando um cavado mais pronunciado no sul da Argentina.
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No prosseguimento da integragdo do modelo, esta diferenga fica maior no
horario de 14 Z. Em ambos os experimentos, ha uma intensificacido do cavado
observado sobre o litoral sul da Argentina, porém no experimento com
assimilagéo de dados esta intensificagdo € mais significativa (Fig. 7.13 b e d).
No anticiclone localizado aproximadamente em 38°S e 45°W, ambos
experimentos mostraram uma intensificagdo no centro de altas pressdes, com

valores de PNMM superiores a 1029 hPa.

O campo do vento em 250 hPa pode ser visto na Fig. 7.14, nos horéarios de 12
Z e 14 Z. Nestas figuras foram destacadas as velocidades acima de 30 m/s,
localizando-se a posigdo das correntes de jatos nos niveis superiores. Os
experimentos EXP8 e EXP9 nédo alteram significativamente o posicionamento

das correntes de jato, apresentando uma alteracédo na magnitude dos ventos.

a) b)

Vento 250 hP EXP8 — Previsgo: 28/05/1999 127
oo om °A.ET|£§2 36/05/1008 0B 2 705/

Vento em 250 hPa (
Ani

alize: 28/05/199% ©

m/s) EXP8 — Prwisuso:z28/05/1999 147

ssss
assT e Rl e

Fig. 7.14 — Vento (m/s) no nivel de 250 hPa, integrado com a condic¢éo inicial
de 06 Z — 28/05/1999: a) EXP8 — 12Z 28/05/1999; b) EXP8 — 14 Z
28/05/1999; c) EXP9 — 12 Z 28/05/1999; e d) EXP9 - 14 Z
28/05/1999.

(continua)
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c) d)
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Fig. 7.14 — Conclusao.

No horario de 12 Z n&do ha mudangas pronunciadas nas solugbes dos
experimentos, mantendo um padrdo semelhante para os dois experimentos.
Por sua vez, no horario de 14 Z, as integracdes dos experimentos ja divergem,
especialmente sobre os setores do centro-norte da Argentina e do sul do
Atlantico Sul, aproximadamente em 50°W — 50°S. Sobre esta Ultima regi&o, no
EXP9, os ventos estdo mais intensos, registrando-se um nucleo secundario
com ventos com velocidades superiores a 50 m/s. No EXP8 este nucleo
registra valores superiores a 40 m/s, preservando um padrao semelhante para
ambas as solugdes, porém variando na intensidade. Sobre a Argentina (centro-
norte) o quadro se inverte, os ventos nessa regido estdo mais intensos no
EXP8.

Os totais de precipitagdes registrados no periodo onde ha assimilagdo de
dados (10 a 14 Z do dia 28/05/1999) estdo representados na Fig. 7.15. A
principal diferenca ocorre na regido proxima as llhas Malvinas, havendo uma

intensificacdo na precipitacao do EXP9.

123



a) b)

otal de Precipitgcao em 4
Prewsau 28, 05/1995 ?102 - 14Z

& P’“‘B“&“&‘z’ 5'"1125' o 23%5/1999 06 Z

otal
Anallss 28%5/1999 06 Z Prawsuu 28/05/199

105+

“I,

Fig. 7.15 — Totais de precipitagcbes (mm) ocorridas no intervalo de 10 a 14 Z do
dia 28/05/1999: a) EXP8 e b) EXP9.

O esquema de assimilagcao de dados introduz modificagdes na integragdao do
modelo, alterando o resultado final da previsdo. Entretanto, no caso especifico
destes dois experimentos, ndo se observam modifica¢cdes significativas entre
as duas integragdes realizadas. A principal diferenga ocorreu na regido préxima
ao extremo sul da Argentina, onde o cavado no campo de PNMM ficou mais
pronunciado no experimento com assimilagdo de dados (EXP9). Associados a
estas mudangas no campo de PNMM foram registrados ventos mais intensos
sobre o sul do Atlantico Sul e ventos menos intensos sobre o setor centro-norte
da Argentina. Possivelmente a combinacdo destes fatores proporcionou as
mudancas observadas nos totais pluviométricos, conforme os resultados vistos
na Fig. 7.14.

As alteragcdes observadas ao se confrontar as solugbes dos experimentos
EXP8 e EXP9 poderiam ser mais sensiveis, porém a baixa densidade de dados
observados nao permite uma avaliagcdo mais clara do papel da assimilacdo de

dados na integracdo do MAL.
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Estas discussdes foram realizadas durante o periodo que estava havendo
assimilacdo de dados, permitindo perceber a interferéncia das novas
observagdes na integracao do modelo. Conforme discutido anteriormente, nos
horarios proximos a assimilacado de dados, o MAL é perturbado por pequenas
oscilagdes de alta freqiiéncia devido ao esquema de assimilacdo continua de
dados. Porém, estas perturbagdes sado absorvidas pelo esquema integracao

numérica empregado no modelo.

Neste capitulo discutiu-se de forma subjetiva a implementagdo de esquema de
assimilacdo de dados, tentando visualizar os principais impactos causados ao
se adicionar novos dados na integracdo de um modelo numeérico. No préximo
capitulo é realizada uma discussdo mais detalhada dos resultados obtidos,
aplicando um procedimento de verificagdo objetiva de previsdo numérica de

tempo.
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CAPITULO 8

VERIFICACAO DOS RESULTADOS OBTIDOS

Os modelos numéricos de previsao de tempo possibilitam, de forma rapida e
precisa, uma visdo das condi¢des meteoroldgicas no tempo futuro. Entretanto,
deve-se realizar uma analise criteriosa quanto aos resultados obtidos, fazendo-
se sempre um acompanhamento sistematico das previsdes realizadas no dia a
dia.

Nos modelos numéricos é possivel identificar trés fatores principais que podem
determinar a qualidade das previsdes numéricas e a habilidade dos modelos
em reproduzir fendmenos atmosféricos. Esses trés fatores podem ser
identificados como: 1) aspectos numéricos — estrutura horizontal e vertical da
grade espacial do modelo, condi¢des de fronteiras nos modelos regionais, e as
aproximacdes empregadas nas solugdes numéricas das equacgodes
matematicas que governam os movimentos atmosféricos; 2) aspectos fisicos —
representacdo da interacdo superficie-atmosfera, parametrizagdo dos
fenbmenos atmosféricos que ocorrem na camada limite planetario,
parametrizacdo da condensacdo, da evaporacao, e do equilibrio radiativo da
atmosfera; 3) técnicas de assimilagdo e inicializagcdo dos modelos numéricos —
a qualidade dos dados iniciais sdo fundamentais na obtengao de previsdes
confiaveis (Anthes, 1983). Assim, ha inumeros pontos que precisam ser

abordados antes de concluir quais sao as razbes de uma ma previsao.

Anthes et al. (1989) colocam que ha dois tipos principais de erros que podem
ocorrer nas previsées numéricas: os erros devidos as aproximacdes fisicas e
numeéricas nas equacbdes matematicas, e os erros que surgem devido as
incertezas nas condi¢cdes iniciais. Este ultimo tipo de erro esta ligado
diretamente a previsibilidade dos fenbémenos cadticos que governam os

movimentos atmosféricos.
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Neste capitulo serdo apresentadas duas maneiras distintas de se avaliar o
desempenho de um modelo numérico, a primeira subjetiva e a segunda

objetiva.

Uma verificagdo subjetiva, no contexto deste trabalho, é o confronto visual
entre as solugdes obtidas nos experimentos propostos. Nao ha preocupacao
quanto a magnitude dos resultados obtidos, querendo-se somente visualizar a
distribuicdo espacial dos campos previstos em relacdo aos campos

observados, na mesma hora da previsao.

A verificagdo objetiva utiliza indices baseados em técnicas estatisticas,

quantificando os erros e os acertos dos experimentos realizados.

As conclusdes e os comentarios realizados nesta secdo sido referentes ao
horario das 12 Z do dia 29/05/1999, que equivale a previsao de 30 horas das
simulagdes realizadas. Os resultados utilizados sédo obtidos através dos
experimentos EXP8 e EXP9, os quais estao sintetizados na Tabela 7.2. Estes
experimentos foram integrados utilizando-se as condigdes iniciais referentes ao
horario de 06 Z do dia 28/05/1999, a qual foi obtida utilizando-se a assimilacao

continua de dados funcionando simultaneamente com o filtro digital.

O EXP8 é um experimento de referéncia, sendo integrado ao longo do tempo
sem assimilar dados. Por outro lado, o EXP9 é integrado com a mesma
condicao inicial do EXP8, porém o esquema de assimilacdo continua de dados
€ acionado neste experimento. Os resultados obtidos com EXP8 e EXP9 sao

confrontados, indicando as principais mudancas ocorridas com a assimilacao.

8.1 — VERIFICACAO OBJETIVA

Nesta avaliacdo sao utilizados os campos de PNMM e de precipitagao (total

acumulado em 24 horas), gerados nos referidos experimentos. Os campos de
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PNMM previstos sdao comparados ao campo de PNMM da reanalise do NCEP,
para o mesmo horario da previsdo. A comparacao da precipitacdo é realizada
confrontando as previsdes com os valores observados, na rede convencional
de observagdes meteoroldgicas (Ver Fig. 6.1 para localizar os postos

utilizados).

O campo de PNMM da reanalise do NCEP pode ser visto na Figura 8.1,
mostrando os principais sistemas meteoroldgicos que estavam atuando as 12 Z
do dia 29/05/1999.

Fig. 8.1 — Pressao no nivel médio do mar da reanalise do NCEP — 29/05/1999
12Z.

Sobre o oceano Atlantico proximo ao Uruguai e ao Rio Grande do Sul,
localizou-se um ciclone extratropical e conforme as observagdes, trouxe
condicao de tempo severo sobre o sul e sudeste brasileiro, no final de maio e
inicio de junho de 1999. Os experimentos realizados neste trabalho simularam
este evento, mostrando de forma satisfatéria a habilidade do modelo em prever

tais sistemas meteoroldgicos.
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As previsbes de PNMM (Figura 8.2) mostram que os experimentos EXP8 e
EXP9 reproduziram os principais sistemas meteoroldgicos identificados na
Figura 8.1. Entretanto, o ciclone extratropical localizado em torno de 30°S e
50°W (Figura 8.1) foi previsto em ambos experimentos a sudoeste da posigéo
observada. Tanto o EXP8 quanto o EXP9 posicionaram este ciclone em 38°S
e55° W, aproximadamente.
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Fig. 8.2 — Campo previsto da PNMM para as 12 Z 29/05/1999: a) EXPS8 e b)
EXP9.

O anticiclone observado na analise da PNMM para o dia 29/05/1999 as 12 Z
estava centrado préximo a 32°S e 32°W. Na previsdo dos experimentos
realizados, este anticiclone foi previsto mais ao sul, em relagdo a posicao

observada na analise. Por outro lado, o EXP9 (assimilando dados observados)
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previu o centro deste anticiclone menos intenso, registrando valores de PNMM
acima de 1023 hPa, diferente do EXP8 e da observagdo, nos quais o

anticiclone registrou valores de PNMM superiores a 1026 hPa no seu centro.

O campo dos ventos no nivel de 250 hPa para o dia 29/05/1999 as 12 Z pode
ser visto na Figura 8.3, ressaltando-se as correntes de jatos. Nesta Figura sédo
destacadas as velocidades do vento superiores a 30 m/s.

Vento (m/s} — Nivel de 250 hPa Analise 12 Z 29/05/1999

ot [ S f AL S SN e

o HUURR. P i AR S s et IR R R

TS DU [, . S A
) : : !

ass i TR i Ll P R

Fig. 8.3 — Vento em 250 hPa — 29/05/1999 12 Z (reanalise do NCEP).

A integracdao dos experimentos EXP8 e EXP9 reproduziram de forma
satisfatéria o padrdo observado na Figura 8.3, porém percebe-se uma
tendéncia do MAL em superestimar a intensidade do vento. Confrontando-se
as solugdes dos experimentos realizados, a principal diferenga observada é
sobre o0 oceano Atlantico Sul, aproximadamente em 35°W — 45°S. Os ventos do
experimento assimilando dados (EXP9) estao ligeiramente mais intensos sobre
essa regidao. Sobre o territério argentino o comportamento é diferente, neste
caso os ventos do experimento sem assimilagdo de dados estdo mais intensos.
Esta caracteristica foi destacada na analise dos resultados do modelo nos

instantes préximos a assimilacdo de dados, discutido no capitulo anterior.
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Apesar das diferencas entre os resultados dos experimentos ndo serem
significativas, o experimento com assimilacédo de dados possui uma solucao

mais préoxima da analise do NCEP (Figura 8.3).

Vento ~ Nivel do 250 hPa_EXP
Valid.: 12 2 29%5})1 999 Cond. Inia: 0B Z 23505/1999

Fig. 8.4 — Previsdo do vento em 250 hPa — 29/05/1999 12 Z: a) EXP8 e b)
EXP9.
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A precipitacao observada as 12 Z do dia 29/05/1999 pode ser vista na Figura
8.5, destacando-se dois nucleos de chuva, um sobre o sul do Brasil e o outro
sobre o litoral central da Argentina. A precipitacdo da Regidao Sul esta
associada ao ciclone extratropical que se desenvolveu a leste dos Andes. A
evolugao deste sistema foi discutida no capitulo 7 (Figura 7.9) e também nos
experimentos propostos (EXP8 e EXP9).

Precipitacao Obsery du} — Total de 24 horgs
?05 199 12Z

. h . . . . . H . . H . . . .
acw Taw T Baw BOw S SO 45w 4T 3aw W b 20 1w 1o

Fig. 8.5 — Precipitacdo observada em 29/05/1999 as 12 Z.

Os resultados dos experimentos EXP8 e EXP9, referentes aos totais
pluviométricos, estao representados na Figura 8.6, havendo uma tendéncia do
modelo em superestimar a precipitacdo. Ambos os experimentos previram os
dois nucleos de precipitacbes observados na Figura 8.5, porém os campos
previstos ocuparam uma area maior do que a observada. Nas previsdes, o
nucleo sobre o sul do Brasil avangou até a metade sudoeste do territorio

paraguaio.
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¥alid.: 12 Z 29?0;?1999 Cond. Inic.: (}B(Z 2)8;05? 1999
. W ! n T R R

Y A NERL .t PR : :

sl A N : Y E: 7. S e S

b)

I — NV oA L

Total de Precipitacac em 24 horas (mm) EXP
¥alid.: 12 Z 29?0;}1999 Cond. Inic.: (}B(Z 2)8;05? 1999

0 P o e T A T P, P -

Fig. 8.6 — Precipitagéo prevista para 29/05/1999 12 Z: a) EXP8 e b) EXP9.

As magnitudes das precipitacbes previstas estiveram bem préximas das
observadas, mostrando que o modelo teve um desempenho aceitavel em
prever tais chuvas. A assimilacdo de dados s6 modificou a precipitacao

proxima do litoral argentino, porém em ambos o0s experimentos este nucleo
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registrado nas observagdes (Figura 8.5) nao foi corretamente previsto pelo

modelo, localizando-se a nordeste de sua posicao observada.

As observagbes de precipitacdo s&o restritas as regides continentais, nao
sendo possivel uma avaliacdo sobre a previsdo do modelo para chuvas sobre
0os oceanos. As principais diferengas nos totais pluviométricos dos
experimentos realizados sdo mais sensiveis sobre as areas oceanicas,

especialmente sobre as regides proximas as llhas Malvinas.

8.2 — VERIFICACAO OBJETIVA

No intuito de quantificar os erros e os acertos dos modelos numéricos de
previsdo de tempo, técnicas estatisticas sdo empregadas na geragdo de
indices de verificagdo. Esses procedimentos permitem uma comparagao entre

modelos, na previsao do tempo e na simulagao de fenébmenos atmosféricos.

Ha diferentes procedimentos empregados na verificagdo da habilidade de
modelos numéricos em prever o estado da atmosfera num tempo futuro,
dependendo da varidvel meteoroldgica a ser prevista, um ou outro

procedimento é o mais indicado.

Nesta avaliagédo objetiva sao verificadas as previsdes dos campos de PNMM e
do total de precipitacdo acumulada em 24 horas. Ambas as variaveis podem
sintetizar o estado da atmosfera, mostrando a habilidade do modelo em realizar

boas previsodes.

8.2.1 — VERIFICACAO DA PRECIPITACAO

Devido ao aspecto imediato dos seus efeitos, a previsdao do total de
precipitacdo € um dos resultados que mais desperta interesse na populacéo,

de uma forma geral. A precipitagdo prevista pelo modelo é extremamente
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importante para definir a qualidade do modelo em produzir boas previsoes.
Esta variavel resulta na combinacdo de complexas interagdes fisicas,
relacionando fendbmenos atmosféricos de grande escala com os de pequena

escala.

Nesta verificagdo s&o utilizadas as informagbdes observadas na rede
convencional de coleta de dados meteorologicos, conforme comentado no

Capitulo 6.

A avaliagdo dos prognoésticos de precipitagao € feita de maneira diferenciada,
classificando-se as chuvas previstas em categorias. Nao se avalia o valor exato
da previsdo, mas se a precipitacdo prevista pertence a um determinado
intervalo. Este procedimento se deve ao fato da precipitagdo ndo ser uma

variavel continua, possuindo uma distribuicdo irregular no espacgo e no tempo.

As previsdes de precipitacdo sao classificadas em intervalos de intensidade,
exigindo-se assim a confeccdo de um indice especial. Messinger e Black
(1992) propéem o indice ETS (sigla em inglés para “equitable threat score”).

Este indice é definido como:

ETS:L, (8.1)
F+O-H-C
onde:
C:@,
N

F — total de previsdes realizadas;

H — total de previsdes corretas;
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O - total de precipitacbes observadas e

N — total de previsdes realizadas em todo o dominio de integragdo do

modelo.

O indice que mede a tendéncia do modelo em acertar as previsdes € o BIAS,

usualmente definido como:

BIAS= . (8.2)
o)

As equagdes (8.1) e (8.2) sao aplicadas para cada intervalo de precipitagcao
predefinidos. Elas constituem os indice ETS e BIAS, relacionando as previsées

de precipitagdo em categorias.

Em situagbes extremas, o ETS sera igual a 1 quando o modelo acerta todas as
previsdes e ele serd no maximo igual a —1 quando o modelo erra todas as

previsdes.

As categorias de precipitacdes utilizadas neste trabalho seguem a sugestéo de
Chou e Silva (1999) e Anthes et al. (1989), procurando identificar as diferentes
intensidades de chuvas que podem ocorrer numa previsdo de tempo. Este
procedimento permite avaliar a habilidade do modelo em prever estas

variagdes nos totais pluviométricos.
Os intervalos utilizados sao:
1) chuvas superiores a 0,3 mm;

2) chuvas superiores a 2,5 mm,;

3) chuvas superiores a 6,3 mm,;
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4) chuvas superiores a 12,7 mm;
5) chuvas superiores a 19,0 mm,;
6) chuvas superiores a 25,4 mm e

7) chuvas superiores a 38,1 mm.

O primeiro intervalo caracteriza a ocorréncia de chuva, somente valores acima
de 0,3 mm sado considerados como precipitagdo valida. No segundo intervalo
estdo as chuvas de fraca intensidade; nos intervalos 4 e 5 séo classificadas as
chuvas de intensidade moderada, e a partir do sexto intervalo as precipitagdes

sao identificadas como chuvas fortes.

Na Tabela 8.1 estdo resumidos os resultados obtidos nos experimentos EXP8
e EXP9. De uma forma geral, as previsdes realizadas possuem um
comportamento semelhante, havendo uma ligeira melhora nos resultados
obtidos pelo EXPS8.
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Tabela 8.1 - AVALIACAO DAS PREVISOES DE PRECIPITACAO
ACUMULADAS EM 24 HORAS PARA O DIA 29/05/1999 AS
12 Z, CORRESPONDENDO A TRIGESIMA HORA DE
INTEGRACAO DO MODELDO.

Categorias 0,3 2,5 6,3 12,7 19,0 25,4 38,1

(mm)
Observagbes| 661 351 214 143 104 81 34
Prev.| EXP8 | 638 265 172 112 79 58 27
EXP9 | 649 265 162 107 77 56 27
Acer.| EXP8 | 417 172 116 81 56 39 12
EXP9 | 412 168 110 80 54 36 10

ETS | EXP8 | 0,260 | 0,299 | 0,379 0,434 0,418 | 0,372 | 0,236
EXP9 | 0,241 | 0,286 | 0,364 0,440 0,403 | 0,339 | 0,187
Bias | EXP8 | 0,965 | 0,755 | 0,804 0,783 0,759 | 0,716 | 0,794
EXP9 | 0,981 | 0,755 | 0,757 0,748 0,740 | 0,691 | 0,794

A previsao analisada referente a trigésima hora de integragdo do modelo,
coincide com o horario de 12 Z do dia 29/05/1999. Em todas as categorias
selecionadas, os experimentos subestimaram a quantidade de pontos com
precipitacdo valida. Os experimentos tiveram um desempenho melhor na
previsdo das chuvas de intensidade moderada (categorias 4 e 5), nelas o

indice ETS registrou os maiores valores.
As previsdes referentes ao primeiro intervalo (ocorréncia de chuvas),

juntamente com as precipitagbes mais intensas, ndo foram previstas de

maneira satisfatéria, registrando-se os menores valores de ETS.
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8.2.2 — PRESSAO AO NIVEL MEDIO DO MAR - PNMM

As relacbes descritas acima visam verificar previsdes de precipitagcao, a qual
possui um carater descontinuo. Para verificar o desempenho do modelo na

previsdo das demais variaveis meteoroldgicas, novos indices sao utilizados.
Os indices utilizados neste trabalho seguem a formulagdo encontrada em
Murphy (1995), Anthes et al. (1989) e Anthes (1983). Estes indices sao

largamente empregados na verificacdo de desempenho de modelos numéricos:

1) indice correlacao linear

;za “F)(a, ~a)

rgy = . o (8.3)
18 L1 -,
(-2 | | =D (a-a)
20 (e
2) Raiz quadrada do erro médio quadratico
13 2
RMSE = NZ(fi—ai) ; (8.4)
i=1
3) indice S1
N
S|V(T)-Via,)
S1=100**+ ;e (8.5)

;Max(l Vil Va, )
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LY
bias = NZ_' (8.6)

As letras utilizadas nas equagdes acima tém os seguintes significados:

f - campos previstos;

a - campos observados, ou analisados;
N - numero total de pontos previstos;

i - indice indicando o ponto de grade e

V - operador gradiente bidimensional.

O indice S1 proposto na Equagao (8.5) avalia a previsdo dos gradientes
horizontais dos campos escalares, indicando a habilidade do modelo em prever

variagdes espaciais dos campos escalares meteoroldgicas.

Os resultados apresentados referem-se aos campos de PNMM, previstos para
as 12 Z do dia 29/05/1999. As comparagdes sao em relacdo aos campos da
reanadlise do NCEP, fazendo-os se passar por observacdes. Este € um fator
limitante, podendo gerar criticas quanto as conclusdes obtidas. Infelizmente a
cobertura dos dados observados nao é suficiente para uma analise mais

criteriosa.

As correlagdes entre os campos de PNMM previstos e os campos de PNMM da
reandlise do NCEP podem ser vistas na Figura 8.7. Nesta Figura pode-se
confrontar os resultados obtidos nos dois experimentos, EXP8 e EXP9. As
correlagdes sao relativamente altas, mostrando uma forte relagéo linear entre
as previsdes e os campos da reanalise do NCEP. Nas primeiras doze horas de

integracdo, o EXP8 apresenta resultados melhores do que o EXP9. Entretanto,
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a partir da décima oitava hora de integracdo o quadro se inverte, o experimento

assimilando dados (EXP9) apresenta os melhores resultados.

Correlagao Linear Previsao x Analise - PNMM

0,98 -
0,97 -
0,96 -
0,95
0,94
0,93 -
0,92

—e—EXPS8
—m—EXP9

1 2 3 4 5 6 7
Passo de Tempo (6h)

Fig. 8.7 — Correlagéo Linear (indice rgy).

O indice representando o erro médio quadratico (RMSE) é apresentado na
Figura 8.8. Neste caso, ndo ha uma diferenca significativa entre as duas
solugdes obtidas. Os valores obtidos para este indice variam de 1,5 a 3,5, ao
longo da integracdo do modelo. Nos diferentes testes realizados por Anthes et
al. (1989), os valores encontrados de RMSE referentes a previsdo de 24 horas
de PNMM oscilaram entre 2,9 e 6,8. Naturalmente estas diferengas sdo em

decorréncia dos estudos e experimentos realizados pelos autores.
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indice RMSE (hPa) - PNMM

—e—EXP8
—a—EXP9

1 2 3 4 5 6 7
Passo de Tempo (6h)

Fig. 8.8 — indice RMSE.

Os valores obtidos para o indice S1 mostram que o experimento sem
assimilagcdo de dados (EXP8) possui um melhor desempenho nas primeiras
horas de integracao (Figura 8.9). O primeiro passo de tempo que aparece
nesta Figura corresponde ao horario referente as observagbes assimiladas,
indicando que a assimilagdo causa uma degradagao na integragdo do modelo,
interferindo na qualidade da previsdo nos horarios préximos a assimilagao de
dados. Entretanto as previsdes do EXP9 (com assimilagdo) tendem a melhorar
no decorrer da integragcado do experimento, obtendo-se resultados melhores do

que os obtidos no EXP8, nas ultimas horas de integracao do MAL.
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indice S1 - PNMM

52 -
50 A
48 -
46 - —e—EXP8
44 - —a—EXP9
42 -
40 -
38

1 2 3 4 5 6 7
Passo de Tempo (6h)

Fig. 8.9 — indice S1.

Os valores de S1 obtidos neste trabalho variam de 42 a 50, ao longo de toda a
integracdo do modelo. Segundo Anthes (1983), estes valores encontram-se
dentro do intervalo em que as previsbes de PNMM podem ser consideradas
boas. Anthes comenta que os testes realizados com as previsbes do modelo
global do NCEP, referentes a 20 anos de previséo, indicam que valores tipicos
de S1 oscilam entre 30 e 80, correspondendo as melhores e as piores
previsdoes, respectivamente. Anthes também coloca que o indice S1 para as
previsdes de 30 horas do NCEP passou de 65 no ano de 1955 para valores em

torno de 52 nos primeiros anos da década de 1970.
O indice BIAS indica uma tendéncia do modelo em subestimar a previsao da

PNMM, ocorrendo dois horarios nos quais o0 modelo superestima as previsdes
deste campo (Figura 8.10).
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indice BIAS - PNMM

1,001 ~
1,0005 -
1
0,9995
0,999 -
0,9985 -
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0,9975 +
0,997

—e—EXP8
—m—EXP9

1 2 3 4 5 6 7
Passo de Tempo (h)

Fig. 8.10 — indice BIAS.

Os resultados mostrados neste capitulo mostram as diferengas entre as
solugdes dos experimentos com e sem assimilacdo de dados. Em certas
circunstancias a assimilagdo de dados mostra um desempenho melhor nas
previsdes feitas pelo modelo. Por outro lado, ha pontos em que a integragao

sem assimilar dados possui um desempenho melhor.

8.3 — COMENTARIOS FINAIS

No horario em que se esta assimilando dados ha um pequeno desequilibrio na
solucdo numérica do modelo, gerando ondas de alta freqliéncia que séao
normalmente eliminadas pelos coeficientes de difusividade do MAL empregado
neste trabalho. A eliminacdo destas ondas consome um certo tempo de
integracdo, comprometendo os resultados do modelo nos instantes proximos a
assimilacdo. Este comportamento pode ser visto nos resultados obtidos no
calculo dos indices rgy (correlacao linear) e S1 (Figuras 8.7 e 8.9), discutidos
na sec¢do anterior. O passo de tempo 1 destas Figuras corresponde ao horario
das observacgdes assimiladas pelo experimento EXP9. As assimilagdes destes

dados induzem um pequeno desequilibrio na integracdo do modelo, causando
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uma degradacdo nos resultados obtidos. As perturbacdes causadas pelos
dados assimilados sao atenuadas pela integracdo do modelo e as previsdes
geradas pelo EXP9 tendem a ser melhores dos que as obtidas pelo EXP8, no

decorrer da integragcao do modelo.

A influéncia da assimilagdo continua de dados na integragdo do modelo
depende da localizacao espacial da observacao a ser assimilada e da diferenca
de magnitude entre a observacdo e o campo gerado pela integragdo do
modelo.

Como exemplo deste comportamento diferenciado, foram plotados os perfis
verticais de quatro estagdes utilizadas no experimento assimilando dados.
Estas estacdes localizam-se nas areas destacadas nos comentarios realizados
acima. Os cdédigos das estagdes utilizadas sao: 83827 — Foz do Iguagu; 83971
— Porto Alegre; 87860 — Comodoro Rivadavia (Argentina) e 88889 — llhas
Malvinas (Figura 8.11). Nos comentarios que se seguem, as referéncias a
estas estagdes serdo sempre realizadas utilizando-se o nome das localidades

onde elas estao instaladas.
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Fig. 8.11 — Localizagao espacial das estacbes utilizadas na obtencéo dos perfis

verticais.

Na regiao de Foz do Iguagu e de Porto Alegre, os experimentos EXP8 e EXP9
possuem praticamente a mesma solucdo para os horarios das 12 Z do dia
28/05/1999. As diferengas entre as duas solugdes ocorrem na segunda casa
decimal, ndo sendo perceptiveis na resolugao dos graficos das Figuras 8.12 e
8.13. Os perfis verticais da temperatura potencial virtual das observagdes e das
previsbes possuem comportamentos semelhantes, apresentando praticamente
a mesma taxa de variagdo vertical (Figuras 8.12a e 8.13a). Nestas
configuragdes os dados observados influenciariam muito pouco na integracao

do modelo, pois eles se assemelham aos campos previstos pelo modelo.
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Fig. 8.12 — Perfis verticais — Foz do Iguagu — 12 Z 28/05/1999, as linhas em
preto corresponde as observagdes, as linhas em azul e em amarelo
referem- se as previsdbes dos experimentos EXP8 e EXPY9,
respectivamente: a) Temperatura potencial virtual (K); b)

Velocidade do vento (m/s) e c) Diregao do vento.
(continua)
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Fig. 8.12 — Conclusao.
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Fig. 8.13 — Perfis verticais — Porto Alegre — 12 Z 28/05/1999, as linhas em preto
corresponde as observagdes, as linhas em azul e em amarelo
referem-se as previsdbes dos experimentos EXP8 e EXP9,
respectivamente: a) Temperatura potencial virtual (K); b)
Velocidade do vento (m/s) e c) Dire¢ao do vento.

(continua)
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Fig. 8.13 — Conclusao.

Os perfis verticais da velocidade do vento para as estagdes de Foz do Iguagu e
de Porto Alegre sdo semelhantes em ambos os experimentos, EXP8 e EXPO.
Entretanto a solugdo encontrada para Foz do Iguagu difere do campo
observado. Este comportamento ndo se repete na estagdo de Porto Alegre,
neste caso as integragbes dos experimentos estdo bem préximas do perfil
observado (Figuras 8.12b e 8.13b). Nestes casos, excetuando-se o nivel
vertical de 200 hPa, a velocidade do vento previsto foi sempre superior a
velocidade observada, em ambas as estagdes. Os experimentos previram de
forma satisfatéria a direcido dos ventos, apesar das diferencas observadas

entre os resultados das integracdes e das observacgodes (Figuras 8.12c e 8.13c).

Nas estacdes localizadas mais ao sul, Comodoro Rivadavia e llhas Malvinas,
as integragdes dos experimentos EXP8 e EXP9 possuem uma diferenga maior
entre si, comparando-se com as solugdes encontradas para Foz do Iguagu e
Porto Alegre. Entretanto, no caso de Comodoro Rivadavia, esta diferenga entre
os experimentos € menor do que no caso das llhas Malvinas. O perfil vertical

do campo de temperatura potencial virtual, apesar de preservar a mesma taxa
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de variagdo vertical, os experimentos com e sem assimilacdo possuem

diferencas mais significativas nos niveis intermediarios (Figuras 8.14a e 8.15a).

a)

COMODORO RIVARAVIA

P(hPG)
sobs
aEXFE
I
AED
HE g
o
Loty
ToO
850 g
1950

Temperatura Pot. Virtual (K}

Fig. 8.14 — Perfis verticais — Comodoro Rivadavia — 12 Z 28/05/1999, as linhas
em preto corresponde as observacdes, as linhas em azul e em
amarelo referem-se as previsdes dos experimentos EXP8 e EXP9,
respectivamente: a) Temperatura potencial virtual (K); b) Velocidade

do vento (m/s) e c) Dire¢ao do vento.
(continua)
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Fig. 8.14 — Conclusao.
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Fig. 8.15 — Perfis verticais — llhas Malvinas — 12 Z 28/05/1999, as linhas em
preto corresponde as observagdes, as linhas em azul e em amarelo
referem-se as previsdbes dos experimentos EXP8 e EXPY9,
respectivamente: a) Temperatura potencial virtual (K); b) Velocidade
do vento (m/s) e c) Dire¢ao do vento.

(continua)
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Fig. 8.15 — Conclusao.

Os perfis verticais dos ventos, no caso das estagbes de Comodoro Rivadavia e
das llhas Malvinas, apresentam caracteristicas semelhantes as comentadas
para as estacdes de Foz do Iguacu e de Porto Alegre, as magnitudes dos
ventos em ambos os experimentos n&o diferem de forma significativa entre si.
Ha, também, uma tendéncia do modelo, em ambos os experimentos, em prever
corretamente o quadrante e que se localiza a direcdo do vento observado.
Entretanto, no caso das estacbes mais ao sul, o modelo subestimou a
intensidade dos ventos (8.15b-c e 8.16b-c).

Os perfis verticais das Figuras 8.12 — 8.15 ilustram bem as diferengas obtidas
nos experimentos devido & assimilagdo de continua dados. E possivel perceber
que dependendo da localizagdo espacial, uma observacao pode influenciar
mais na integragdo do modelo, como no caso das llhas Malvinas, onde se
observaram as maiores diferengas entre as integragées dos experimentos
EXP8 e EXP9. Por estas Figuras nao é possivel identificar nitidamente como
uma observagao interfere na integragdo do modelo, provavelmente a nao

linearidade encontrada no conjunto de equagdes do modelo empregado.
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No préximo capitulo serdo apresentadas as conclusdes finais deste trabalho,

sugerindo-se novos temas de pesquisas nesta linha de assimilacdo de dados.
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CAPITULO 9

CONCLUSOES E SUGESTOES

Neste trabalho foi implementado um esquema objetivo de analise de dados no
MAL (modelo de area limitada para previsdo numérica de tempo desenvolvido
na agéncia meteorolégica japonesa), constando das componentes de
inicializacao e de assimilagdo continua. A inicializagcado proposta combina o
esquema de filtro digital e assimilacdo continua de dados, utilizando-se a
relaxacdo newtoniana. Os métodos escolhidos para inicializacao e assimilacao
sao de facil implementacado em modelos numéricos. O impacto destes métodos
é discutido nas primeiras horas de integracdo do modelo e na simulagdo de um

ciclone extratropical intenso a leste dos Andes.

O procedimento convencional, num esquema de analise de dados, € combinar
dados observados com um campo previamente obtido (“first-guess”). Isto pode
ser realizado utilizando-se um método objetivo de interpolagdo, gerando um
novo campo influenciado pelas informagdes do tempo passado e pelas novas
informagbdes que representam o estado presente da atmosfera. Esse novo
campo ndao se encontra, necessariamente, em equilibrio dindmico e por isto
nado deve ser utilizado diretamente na previsdo numérica de tempo. O
procedimento adotado é ajusta-lo utilizando procedimentos numéricos
apropriados. Esta fase é denominada de inicializagdo e deve gerar um novo
campo livre das ondas de alta freqliéncia. Esse novo campo pode ser utilizado
diretamente na integracdo do MAL, estando apto a gerar previsbes de tempo

confiaveis ja nas primeiras horas de integragdo do modelo.

O problema da condigao inicial era resolvido simplificando as equagdes
matematicas que compdem o modelo numérico, quando ndo se dispunha de
computadores eficientes. Com o avango tecnolégico na area de computacao

eletrénica, foram desenvolvidos novos procedimentos de inicializagdo. Entre
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eles pode-se citar as inicializagdes: dindmica por modos normais; dindmica por

modos normais n&o lineares; e por filtro digital.

A inicializagdo dindmica elimina, ou diminui, a amplitude das ondas de alta
frequéncia. Infelizmente, também interfere na amplitude das ondas longas, o

gue nao ocorre nas inicializagdes por modos normais e por filtro digital.

O método de inicializagao por filtro digital possui desempenho semelhante ao
método de inicializagdo por modos normais n&o lineares. A sua principal
vantagem é poder ser aplicado diretamente no proprio cddigo numérico dos
modelos globais e regionais. Por outro lado, a decomposi¢cdo dos modos
normais nao lineares em modelos regionais ndo € um procedimento trivial,

exigindo um relativo esforgo analitico na sua implementacgéao.

O esquema de inicializagao por filtro digital basea-se em obter uma série
temporal, integrando-se o modelo numeérico por um certo periodo de tempo.
Aplica-se um filtro nessa série e o resultado obtido se constitui na condigao
inicial filtrada, valida para o tempo central da série. Uma desvantagem deste
método é gerar uma condic¢ao inicial defasada do horario do “first-guess”. Esta
deficiéncia pode ser amenizada integrando o modelo para frente de forma a
obter metade da série, e para tras, obtendo a outra metade. Assim, o horario
central da série coincide com o horario do “first-guess”. Entretanto, o ponto
negativo desta solugdo € que na integragdo para tras o modelo deve ser
integrado adiabaticamente, desligando-se todos os processos fisicos

irreversiveis.

Neste trabalho, o filtro digital foi empregado na geragcdo da condigao inicial,
mas de uma forma alternativa evitando-se os dois problemas citados acima,
isto é, integrar o modelo adiabaticamente, e obter a condicao inicial defasada

do horario do “first-guess”.
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Nesta solugdo, o modelo é integrado para frente, fornecendo uma condi¢cao
inicial filtrada defasada no tempo, em relacdo ao “first-guess”. Entretanto,
utilizando-se um esquema de assimilacdo continua de dados durante esta
integracdo para obter a série temporal a ser filtrada, pode-se corrigir o “first-

guess” com novas informagdes observadas, ou geradas por um modelo global.

A assimilacao continua de dados pode ser realizada por varios métodos. Os
procedimentos mais utilizados sdo os métodos variacionais e a relaxacao
newtoniana (“nudging”). Os métodos variacionais s&o baseados na teoria do
controle 6timo e no calculo das variagdes, utilizando-se fungcbes custo para
avaliar a evolugdo dos erros durante a assimilacdo continua de dados. O
objetivo é garantir que estes erros sejam pequenos e o ajuste entre as
observacdes e os campos previstos pelo modelo numeérico seja o melhor
possivel. O inconveniente deste procedimento € que a obtengao deste ajuste
nao é trivial, precisando-se determinar de forma clara os erros associados aos
dados observados e aos campos gerados pelo modelo numérico. A dificuldade
adicional é a necessidade de se possuir um sistema computacional eficiente e
de alto desempenho para aplicar os métodos variacionais. Por outro lado, a
relaxacdo newtoniana € um método relativamente simples de ser implementado
e eficiente na assimilagado continua de dados, ndo demandando excessivo uso
computacional. A desvantagem deste método € ndo garantir que o ajuste
obtido, entre os campos observados e os previstos pelo modelo numérico, seja

6timo.

Neste trabalho utiliza-se a relaxagdo newtoniana em duas etapas: 1) durante a
integracdo que fornece a série temporal em que o filtro digital € aplicado para
obter a condicéo inicial livre das oscilacbes de alta freqliéncia, e 2) durante a

integracdo do modelo cujo interesse s&o as previsdes de tempo.

Para discutir este esquema de analise de dados foi realizada uma série de

experimentos. Os dados utilizados nestes experimentos foram as observacdes
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das radiossondagens e os campos da reanalise do NCEP. A diferenca mais
significativa entre estes dois grupos de dados meteorolégicos é a sua
distribuicdo espacial, no caso das observagdes, elas sdo restritas as areas
continentais. Por outro lado, os campos da reandlise do NCEP estao

distribuidos de forma homogénea em todo o dominio de integragédo do MAL.

A geragao da condigao inicial do modelo é realizada integrando o MAL por 12
horas, utilizando como “first-guess” a ultima previsdo realizada pelo proprio

modelo.

A utilizacdo da relaxacdo newtoniana durante a inicializacdo mostrou-se
eficiente na transferéncia das novas informacbes para o MAL, porém este
procedimento precisa ser realizado com alguns critérios para n&o tornar a
inicializacao por filtro digital totalmente ineficiente. Os dados a serem
assimilados devem estar apenas na primeira metade do periodo de integracdo
do modelo, para que a assimilagdo continua ndo mascare as oscilagdes de alta

frequéncia que devem ser filtradas na aplicagao do filtro digital.

Para utilizar a relaxagdo newtoniana, na inicializagdo e na geragao das
previsdes, é necessario determinar a magnitude da constante de relaxagéo e

qual a forma mais apropriada a ser assumida pela funcao peso horizontal.

Nao ha um valor ideal para a constante de relaxagao newtoniana, dependendo
diretamente do modelo utilizado, de sua resolucdo espacial e do passo de
tempo de sua integragao. Os experimentos realizados indicam que os valores
mais apropriados para a constante de relaxagdo devem ser em torno de 8x10-3,
evitando-se que a informagao observada inviabilize a integragdo do modelo
(valores relativamente grandes) e que o0 modelo nao seja efetivamente

influenciado pelos novos dados (valores relativamente pequenos).
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Para a fungao peso horizontal, o esquema implementado analisa a magnitude e
a curvatura do vento, decidindo qual a forma mais indicada para ser utilizada:
circular; eliptica e banana. Os experimentos realizados neste sentido possuiam
duas opgdes: utilizar somente a forma circular ou fazer o teste, decidindo pela
melhor forma a ser utilizada. A forma da fungao peso horizontal ndo sugere que
as solucdes possam melhorar em funcdo deste parametro. Isto possivelmente
ocorre porque as areas contendo ventos fortes e pronunciadas curvaturas sao
relativamente pequenas, quando comparadas com o dominio de integragéo do
modelo. Nestas areas as formas elipticas (ventos fortes) e banana (ventos
fortes com pronunciada curvatura) sdo as mais indicadas, possibilitando que o
escoamento atmosférico influencie na assimilagao dos dados. Por isto, apesar
dos resultados obtidos nao mostrarem, a possibilidade do esquema escolher a

forma da fungéo peso horizontal € a mais indicada.

A quantidade de informacbes assimilada interfere na geragao da condigao
inicial, podendo criar um campo inicializado ainda influenciado pelas ondas de
alta frequéncia. As condigdes iniciais geradas com os campos da reanalise do
NCEP nao se encontram totalmente livres das ondas espurias, diferente das
condigbes iniciais obtidas utilizando-se os dados das radiossondagens.
Entretanto, as duas solugdes obtidas podem ser utilizadas como campos

inicializados na geragao das previsdes numéricas.

A assimilagéo continua de dados, durante a integragdo do modelo, foi discutida
comparando o desempenho do MAL em prever a evolugdo de um ciclone
extratropical a leste dos Andes. Foram realizados dois experimentos: o primeiro
integra o modelo sem assimilar dados, servindo como experimento de
referéncia; o segundo integra o modelo e assimila os dados observados nas

radiossondagens.

As integragcbes de ambos os experimentos simularam satisfatoriamente a

evolucao do ciclone extratropical, localizado inicialmente a leste dos Andes. O
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MAL previu a trajetoria e a intensa precipitacdo registrada nos estados das
regides do Sul de do Sudeste brasileiro, associadas ao deslocamento deste

ciclone extratropical.

Os resultados obtidos indicam que a assimilagado continua de dados introduz
oscilagdes de alta frequiéncia nos horarios préximos a assimilacdo, porém os
coeficientes de difusbes horizontais do modelo conseguem amortecer o
impacto destas oscilagbes espurias, ndo comprometendo a integragdo do MAL.
Na verificagdo objetiva destes resultados, foram calculados os indices raiz
quadrada do erro quadratico médio (RMSE) e S1, que mede a habilidade do
modelo em prever corretamente o gradiente horizontal das variaveis
meteoroldgicas. Estes indices foram aplicados nos campos de pressao ao nivel
médio do mar, indicando que o experimento de referéncia possui um
desempenho melhor nas primeiras horas de integracdo do MAL, porém, ao
longo das integracdes, o experimento que assimila dados tende a gerar

melhores resultados para estes indices.

Nas previsdes de precipitagcdes foi utilizado o indice “equitable threat score”
(ETS), o qual avalia as previsdes dividindo-as por categorias de intensidade.
Neste caso, foram avaliadas as previsdes referentes a trigésima hora de
integracdo dos experimentos. O ETS indica que a assimilagdo de dados nao
representou uma melhora nas previsdes das chuvas, havendo uma alternancia
na qualidade das previsdes entre os dois experimentos, dependendo da

intensidade da precipitacao.
O método de anadlise de dados, discutido neste trabalho, é versatil,
relativamente simples de ser implementado e de baixo custo computacional.

Para trabalhos futuros utilizando-se este procedimento pode-se sugerir:

1) adicionar a componente de controle de qualidade neste esquema de analise

de dados, verificando o impacto que dados confiaveis exercem sobre o
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esquema de relaxacdo newtoniana na assimilagcdo continua de dados. Este
trabalho seria realizado no mesmo MAL, mas aumentando a sua resolucao
espacial e assimilando dados obtidos com satélites e radares meteorologicos.
Isto possibilitaria uma melhora no desempenho do modelo em simular e prever

eventos meteorolégicos de mesoescala.

2) Utilizar a técnica de relaxagdo newtoniana na geragdo dos campos iniciais
do vento a 10 m nos modelos numéricos de previsdo de ondas oceanicas.
Neste caso, pode-se combinar os campos de vento a 10 m gerados por
modelos numéricos atmosféricos globais com os ventos a 10 m observados por
satélites. Pode-se também combinar os ventos a 10 m gerados pelo MAL, com
maior resolugdo espacial, com os ventos a 10 m gerados pelo modelo
atmosférico global, introduzindo as caracteristicas do vento em escala menor.
O intuito deste trabalho seria verificar como este novo campo inicial de vento

pode interferir na qualidade da previsao das ondas no litoral brasileiro.

3) Identificar regides de correntes de jatos e verificar os reais impactos que o
vento pode ocasionar na fungdo peso horizontal e as melhorias que isto
efetivamente pode ocasionar nas previsdes do MAL, utilizando este esquema

objetivo de andlise de dados.
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