UNIVERSIDADE FEDERAL DE PELOTAS
Instituto de Fisica e Matematica
Programa de Pés-Graduacao em Modelagem Matematica

R A A A A
A5 pRAS™

Dissertacao

Impacto da Assimilacao de Dados de Sondagens e Radiancias em Evento de
Ciclogénese

Leonardo Matias Alves de Ledn

Pelotas, 2022



Leonardo Matias Alves de Ledn

Impacto da Assimilacao de Dados de Sondagens e Radiancias em Evento de
Ciclogénese

Dissertagao apresentada ao Programa de Pés-
Graduacdo em Modelagem Matematica do Insti-
tuto de Fisica e Matematica da Universidade Fe-
deral de Pelotas, como requisito parcial a obten-
cao do titulo de Mestre em Modelagem Matema-
tica.

Orientador: Prof. Dr. Fabricio Pereira Harter
Coorientador: Prof. Dr. Willian Silva Barros

Pelotas, 2022






Leonardo Matias Alves de Ledn

Impacto da Assimilagdo de Dados de Sondagens e Radiancias em Evento de
Ciclogénese

Dissertacéo aprovada, como requisito parcial, para obtencéo do grau de Mestre em
Modelagem Matematica, Programa de PoOs-Graduagdo em Modelagem Matematica,
Instituto de Fisica e Matematica, Universidade Federal de Pelotas.

Data da Defesa: 17 de dezembro de 2021

Banca Examinadora:
Prof. Dr. Fabricio Harter- Orientador (UFPel)

Prof. Dr. Willian Silva Barros- Coorientador (UFPel).
Prof. Dr. Leonardo Calvetti (UFPel)
Prof. Dr. Jonas da Costa Carvalho (UFPel)

Prof. Dr. Viliam Cardoso (UFPel)



AGRADECIMENTOS

A Deus pela conclusio de mais essa etapa.

Ao meu orientador, prof. Dr. Fabricio Pereira Harter, por me designar um desa o de
grande aprendizagem, pelas orientacdes, paciéncia e comprometimento ao trabalho,
proporcionando-me entendimento e conhecimento.

Ao meu coorientador, prof. Dr. Willian Silva Barros, pelas orientacdes e transmis-
séo de conhecimento.

A coordenacdo do PPGMMAT, prof. Dr. Régis Sperotto de Quadros pela oportuni-
dade de desenvolver este trabalho e atencéo recebida durante o periodo de desenvol-
vimento desta formacéao.

Ao meu colega Rafael Burlon pelo incentivo desde o principio em ingressar no
programa e pela amizade. A minha colega Nibia Navarro pelo apoio intelectual e pela
amizade.

Aos demais professores do programa pela transmissao de conhecimento.

A todos que contribuiram de alguma forma para a realizacdo deste trabalho.



RESUMO

LEON, Leonardo Matias Alves de. Impacto da Assimilacdo de Dados de Sonda-
gens e Radiancias em Evento de Ciclogénese . Orientador: Fabricio Pereira Harter.
2022. 137 f. Dissertacao (Mestrado em Modelagem Matematica) — Instituto de Fisica
e Matemaética, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2022.

Neste trabalho, avalia-se o impacto da assimilacdo dos dados de sondagem e
satélite em dois casos de Ciclogénese, ocorridos no sul do Brasil, no periodo de 20
a 23 de agosto de 2020 e de 27 a 29 de junho de 2021. Na metodologia proposta,
utiliza-se o pacote de assimilacao variacional tridimensional implementado no We-
ather Research and Forecasting Model (WRF3DVar). Veri ca-se através de métricas
estatisticas as previsdes das variaveis termodinamicas do modelo, usando como
referéncia os dados coletados nas estacfes meteoroldgicas do INMET. As analises
estatisticas realizadas sédo descritivas e adicionalmente apresentam a variabilidade
em cada ponto em comparacdo com os dados observados utilizando o coe ciente de
variagao dos valores preditos.

Os resultados séo similares para os dois casos e mostram que o modelo reprodu-
ziu adequadamente os eventos de Ciclogénese quando comparados as analises do
CPTEC, imagens de Satélite e dos campos gerados pelo modelo GFS. A Assimilacao
tem impacto maior nas primeiras 48 horas de previsao, nos niveis baixos e médios da
atmosfera, sendo que nas ultimas 24 horas a Assimilagdo praticamente nao tem efeito.
Entre as fontes de dados assimilados, as sondagens tendem a diminuir os erros de
previsdo com maior frequéncia, pois fornecem dados do per | vertical da atmosfera;
enquanto os dados de satélite tem melhor representacdo temporal e espacial, embora
sejam fontes de erro nos baixos niveis da atmosfera. A andlise estatistica mostra que
a estimativa do modelo WRF com Assimilagéo representa os ciclos diurnos, sendo
gue a estimativa é mais precisa para as variaveis Temperatura a 2 m da Superficie,
Presséo a Superficie, com a tendéncia dos progndsticos em gerar uma propagacéao da
onda fria menos intensa, e a entrada do sistema frontal mais atrasado e aprofundado.

Palavras-chave: Assimilacao de Dados. WRF. Ciclogénese.



ABSTRACT

LEON, Leonardo Matias Alves de. Impact of Sound and Radiance Data Assimi-
lation on event of Cyclogenesis . Advisor: Fabricio Pereira Harter. 2022. 137 f.
Dissertation (Masters in Modelagem Matematica) — Instituto de Fisica e Matemética ,
Federal University of Pelotas, Pelotas, 2022.

An Assessment of the assimilation satellite radiances and the atmospheric soundings
impact in the WRF simulation is presented in this work. The simulation is performed
during two cases of cyclone propagation over southern Brazil, from August 20 to 23,
2020, and from June 27 to 29, 2021. The technique used in this study is a Three-
Dimensional Variational Data Assimilation Scheme implemented on WRF Model
(3DVvar). The statistical metrics are used in order to verify the WRF variables, using
INMET Weather Stations as ground truth. The statistical analyses are descriptive
and present the variability at each point compared to the data observed using the
coef cient of variation of the predicted values.

The results are similar for both cases and show that the model adequately repro-
duced cyclogenesis events comparing to CPTEC analyses, satellite images, and GFS
model. The assimilation procedure has a higher impact on the rst 48 hours of fore-
casting for low and medium level of the atmosphere and, in the last 24 hours, as-
similation has virtually no effect. Considering the sources of assimilated data, atmo-
spheric soundings tend to reduce forecast errors more frequently than radiances, as
they provide data on the vertical pro le of the atmosphere; while satellite data has bet-
ter temporal and spatial representation, although it is sources of error at low levels of
the atmosphere. The statistical analysis shows that the estimation of the WRF model
with assimilation procedure represents the trajectory of the ground truth. The forecast-
ing of temperature and pressure overcoming moisture and windy simulations. In this
simulation the model used to generate a phase delay in the cold wave propagation.

Keywords: Data Assimilation. WRF. Cyclogenesis.
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1 INTRODUCAO

A previsdo numérica do tempo (PNT) é um método objetivo de previsdo de tempo,
gue utiliza modelos numéricos representados por conjuntos de equacdes diferenciais
acopladas, que por sua vez, descrevem a dinAmica do escoamento atmosférico. Os
modelos de PNT s&o integrados no tempo e a precisao dos resultados destas integra-
¢Oes sao altamente sensiveis as condi¢des iniciais e de fronteira, obtidas por analise
objetiva (KALNAY, 2003). Na construcdo da analise pode-se utilizar técnicas de As-
similacdo de Dados (AD) para estimar o melhor estado possivel da atmosfera para
inicializar a previsao.

Os sistemas de AD tém duas principais fontes de informagdes. A primeira se cons-
titui da variedade de observacdes adequadas que podem ser diretas (expressas nas
mesmas varaveis fisicas descritas no modelo do escoamento) ou indiretas (expressas
como func¢des das variaveis fisicas descritas no modelo do escoamento), tais como
radiancias de satélite e re ectancias de radar.

Nos modelos atuais de equacdes primitivas, as observacdes disponiveis ndo sao
su cientes para inicializa-los, pois tem graus de liberdade da ordem de 10’, enquanto
as observacoes sdo da ordem de 10° graus de liberdade . Além disso, os dados
ndo apresentam uma distribuicdo uniforme no tempo e no espaco. H& regides do
globo, como América do Norte, Europa e Asia que apresentam uma base de dados
mais densa que outras regides, tais como, Africa e América do Sul. Portanto, faz-se
necessario complementar o sistemas de observagcao com um campo de informagédo a
priori, (background ou rst guess) oriundo de previsdes numéricas.

A segunda fonte de informacé&o consiste nos modelos dindmicos baseados nas leis
fisicas que governam o escoamento atmosférico.

Nenhuma informacao sera exata, tanto os modelos quanto as observacbes apre-
sentam incertezas, devido a limitacdo no conhecimento da fisica modelada, erros
de arredondamento e truncamento nas equacdes de diferencas nitas; limitacdo de
grade, calibracdo dos instrumentos, etc. E valido ressaltar que isto origina incerte-
zas nos resultados das metodologias de assimilacao, que, portanto, ndo apenas deve
produzir uma estimativa do estado do escoamento, mas também uma estimativa da
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incerteza associada.

A Assimilacdo de dados é um procedimento que consiste na combinag¢do de um
campo de background, geralmente um modelo numérico, com dados observados,
levando-se em conta 0 conhecimento estatistico, tanto dos erros de observacdo como
de modelagem. A AD pode também ser entendido como um problema inverso, den-
tro de uma teoria mais ampla, a Teoria de Estimacdo (HARTER; CAMPOS VELHO,
2008).

As primeiras técnicas de assimilacdo de dados foram desenvolvidas com base em
parameros empiricos para estimar a covariancia dos erros de observacoes e estima-
tiva do estado da atmosfera. O estado da arte em técnicas de AD é baseado em
métodos variacionais e sequéncias, a primeira com fundamentacgéao tedrica no célculo
sequencial e a segunda em lItragem de Kalman. .

Uma técnica de abordagem variacional de grande aplicacéo operacional, € a Assi-
milacdo de Dados Variacional Tridimensional (3DVar). As primeiras aplicacées deste
método na meteorologia foram realizadas no Europen Centre for Medium-Range We-
ather Forecast (ECMWF) em meados da década de 1990.

O Weather Research and Forcastign Model (WRF) é um modelo de equagdes pri-
mitivas desenvolvido pelo National Center for Atmospheric Research (NCAR) em cola-
boracédo com o National Centers for Environmental Prediction (NCEP), National Ocea-
nic and Atmospheric Administration (NOOA) e o Forecast Systems Laboratory (FSL),
com ns tanto operacionais como de pesquisa. O sistema de assimilagdo formado
pelo modelo, pelo método de assimilacdo e demais utilitarios resultam num sistema
de PNT de ultima geracéo .

A previséo de ciclones no sul do Brasil, desde a génese até a ocluséo, € de fun-
damental importancia para a previsdo do tempo, pois estes sistemas de circulacao
horaria no Hemisfério sul (HS), com pressao decrescente em direcdo ao seu centro,
geralmente estdo associados a frentes frias, ressacas, ventos fortes e precipitacéo
intensa ao longo de sua trajetéria (HOLTON, 2004).

O objetivo geral deste trabalho é avaliar subjetivamente se o modelo com e sem
assimilacdo reproduz o cenario sindtico de dois eventos de ciclogénese, ocorrida
no periodo de 20 a 23 de agosto de 2020 e no periodo de 27 a 29 de junho de
2021, veri cando-se as diferencas causadas na assimilacdo do WRF em relagdo ao
WRF3DVar, com as diferentes fontes de dados utilizadas. O objetivo especi co € ava-
liar através de métricas estatisticas, o impacto dos dados de satélite e superficie na
previsdo das variaveis termodinamicas do modelo, a saber, Temperatura a 2 m da Su-
perficie, Pressdo a Superficie, Umidade Relativa a 2 m da Superficie e Vento. Para
tal, usa-se como referéncia os dados coletados e registrados nas estacoes meteoro-
l6gicas do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INMET).



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A previsdo numérica do tempo em centros operacionais de diversos paises utiliza
modelos numéricos de previsao de tempo. A PNT € um problema de valor inicial e de
fronteira, ou seja, a partir da estimativa do estado inicial da atmosfera e de apropriadas
condicoes de superficie e fronteira o0 modelo de PNT prevé a evolucdo do estado da
atmosfera.

O trabalho de (LORENZ, 1963) mostrou que a previsao deterministica dos proces-
sos atmosféricos é limitada no tempo e sensivel as condi¢des iniciais (ClI). Isto resulta
em um incentivo para estabelecer o ponto de vista de que a melhor CI (analise) é a
gue resulta na melhor previsdo. Assim quanto mais precisa as Cl, mais precisa sera a
previsao.

O problema de determinacdo da analise € complexo e importante, realizado me-
diante o procedimento de Assimilacdo de dados, no qual se combinam previsédo de
curto prazo com observagdes para a construcao da analise, considerando-se 0 co-
nhecimento da estatistica dos erros de previsao e observacéo.

O primeiro método aplicado em AD foi o Método das Correcdes Sucessivas (SCM)
desenvolvido por (BERGTHORSSON; DOOS, 1955) e por (CRESSMAN, 1959). Este
algoritmo segue um esquema empirico no qual o campo de background em cada
ponto da malha do modelo de previsao é interpolado com as observacdes locais, den-
tro de um raio de in uéncia, considerando o inverso do quadrado da distancia entre
cada ponto de grade e as observacdes que o circunda. A diferenca entre as observa-
¢cOes e os valores interpolados, sdo novamente interpolados nos pontos da grade para
de nir as correcdes a serem aplicadas no rst guess . Outro método de AD que segue
um esquema empirico é o Nudging. Consiste em adicionar um termo nas equacdes de
previsdo de tal forma que a solucéo tende a ser muito préxima das observacdes. Este
método é especialmente e ciente em situacdes em que ha escassez de dados para a
realizacao das interpolacdes (KALNAY, 2003). Posteriormente (GANDIN, 1963) deri-
vou as equacdes da interpolacao 6tima para vetores, 0 que causou grande impacto na
comunidade operacional e cienti ca interessada em PNT. O sistema de Interpolagéo
Otima (10) foi amplamente utilizado como esquema operacional para a elaboracdo da
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analise de modelos de PNT (KALNAY, 2003).

Atualmente, o estado de arte em metodologia de Assimilacdo de dados meteorolo-
gicos é fundamentado na teoria da Filtragem de Kalman e no Calculo Variacional além
dos métodos hibridos que combinam os fundamentos das duas abordagens.

O Filtro de Kalman (KF) é o melhor estimador linear ndo-tendencioso, ou seja, €
otimo para a solucéo de problemas lineares, cuja distribuicdo dos erros, tanto de pre-
visdo como de observacgao, seja gaussiano; ndo sendo 6timo para problemas de alta
dimensionalidade pelo custo computacional e para a assimilagédo de dados meteoro-
l6gicos que apresenta problemas altamente nédo lineares. Para lidar com o contexto
de dinamica nao linear dos modelos, aplica-se uma versdo do KF chamada de Filtro
de Kalman Estendido (EKF), onde calcule-se a covariancia dos erros de previsao line-
arizando as trajetdrias ndo-lineares do modelo de PNT. Cabe ressaltar que a funcéo
da matriz de covariancia dos erros de previsdo € localizar o incremento de analise,
corrigindo assim, eventuais erros nos campos de previsao dos modelos de PNT.

Para modelos de grande dimensao, foram desenvolvidas outras técnicas que sim-
plicam o KF e que reduzem a complexidade computacional, tais como, Ensemble
Kalman Filter (EnKF) (EVENSEN, 1994; BURGERS et al., 1998; WHITAKER and HA-
MILL, 2002; TIPPET, et al., 2003), Ensemble Transform Kalman Filter (ETKF) (BISHOP,
et al., 2001), Ensemble Adjustment Kalman Filter (EAKF) (ANDERSON, 2001) e Local
Ensemble Kalman Filter (LEKF) (OTT et al., 2004, 2002).

O EnKF é um tipo de KF que consiste na implementacao simultanea de ciclos de
assimilacdo de dados com as mesmas observacoes, diferindo no fato que cada ci-
clo recebe uma perturbacéo aleatéria em cada observacdo. Como o EnKF ndo exige
linearizagdo do modelo de PNT, nem da matriz de covariancia do erro de previsao
sua aplicacdo e computacionalmente vantajosa frente as técnicas de FK precedentes.
Segundo (EVENSEN, 2003) pode-se fazer uso do método de Monte Carlo para criar
uma funcdo de densidade de probabilidade como alternativa a matriz de covariancia
dos erros. O EnKF foi proposto inicialmente por (EVENSEN, 1994) como um método
sequencial baseado na abordagem de Monte Carlo. Esta metodologia mostra-se atra-
tiva para tratar problemas de alta dimenséo, cuja covariancia dos erros demanda alta
capacidade computacional, como no EKF. Segundo o autor, aplicacées deste EnKF
em fronteiras abertas, como aplicacdes a oceanos, podem ser tratadas como proble-
mas bens postos. Os resultados mostram que os crescimentos dos erros séo evitados,
porgue ndo ha a necessidade do armazenamento e evolugcdo da matriz de covariancia
dos erros.

Por outro lado (MILLER; GHIL; GAUTHIEZ, 1994) aplicaram o EnKF ao modelo
de Lorenz. Os autores concluiram que a assimilacdo apresenta bons resultados para
frequéncias de observacdes relativamente altas, considerando-se o EnKF com pri-
meiro e segundo momento estatistico. Ao utilizarem formulacdo de Monte Carlo, ter-
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ceiro e quarto momento, a trajetdria € muito bem corrigida pela insercéo do dado.

Em geral, cabe ressaltar, que formulacdes de Monte Carlo permitem a assimilacao
de fontes de dados que apresentem erros ndo gaussianos.

Em (BISHOP; ETHERTON; MAJUMDAR, 2001) os autores avaliam uma verséo do
Filtro de Kalman conhecido como ETKF, onde é feita uma transformacéo e normaliza-
¢do no ensemble, para se obter a matriz de covariancia dos erros de previsdo menos
custosa computacionalmente em comparacdo com o EnKF. O Itro foi usado pelo Cen-
tro Nacional de Previsdo Ambiental nas missdes de reconhecimento, Winter Storm de
1999 e 2000, a m de melhorar as previsées de 24-72 h sobre areas continentais dos
Estados Unidos. Este Itro também foi testado em um modelo barotrépico com foco
na previsdes de vortices cicldnicos tropicais, gerando bons resultados.

Outra versao de KF é a técnica EAKF consiste em estimar a distribuicdo de pro-
babilidade do estado de um modelo, dado um conjunto de observac¢des coletadas. O
EAKF, como o EnKF, gera previsfes com erros relativamente pequenos na média dos
conjuntos, o que implica em razoavel nivel de incerteza nas variaveis assimiladas.

Em (ANDERSON, 2001), o resultados dos experimentos mostram vantagens sig-
ni cativas do EAKF em comparacdo com o meétodo variacional quadridimensional (
4DVAR) em modelos de baixa ordem.

Outra variacdo de KF na literatura € descrita por (OTT et al., 2002). Os autores
introduzem o conceito de localiza¢do na formulagéo do Filtro de Kalman por Ensemble,
chamado LEKF. Esta aproximacao baseia-se na hip6tese de que, quando a superficie
da Terra é dividido em regides localizadas de tamanho moderado, os vetores das
incertezas de previsdo em tais regides, tendem a estar em um subespaco de dimenséao
muito menor do que a dimensao do espaco total. As potencialidades do método séo
ilustradas através de experimentos com o modelo de Lorenz-96, que permitiu aos
autores concluirem que se pode obter uma andlise precisa a um custo computacional
menor do que com o Filtro de Kalman por ensemble original, onde as observacoes
séo utilizadas de maneira néo localizada

O autor (MIYOSHI, 2005) investiga variacbes do Itro de Kalman por Ensemble
(EnKF), apresentando as seguintes conclusdes baseadas no sistema de Lorenz: (1)
calculando a covariancia do erro de observagéo de maneira localizada (multiplicando
a covariancia do erro de observacgéao pelo inverso de uma Gaussiana) € possivel assi-
milar maior numero de observacdes; (2) A performance do Itro de Kalman Localizado
por Ensemble (LEKF) é igual ou melhor do que a do Ensemble do Filtro de Kalman
por Raiz Quadrada (EnSR) com parametros similares; (3) ponderar a covariancia em
funcdo do tempo e local € uma proposta promissora em assimilacdo de dados.

A Assimilacdo de dados variacional foi introduzida por (SASAKI, 1958). A ideia
bésica de tais métodos € minimizar uma fungéo custo, diretamente proporcional aos
erros de observacéo e de estimativa dos modelos. O método Variacional Tridimensio-
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nal (3DVar) tem-se mostrado e ciente por sua capacidade em assimilar observacoes
n&do convencionais, tais como os dados de radiancias, utilizando métodos iterativos, di-
minuindo a quantidade de procedimentos de interpolacdes, exigindo um menor custo
computacional. O 3DVar comecgou a ser implementado para ns operacionais, a partir
de 1996, no ECMWEF substituindo um sistema baseado em um esquema de 10, o qual
era utilizado operacionalmente desde 1979. No trabalho de (COURTIER et al., 1998)
se descreve os resultados mais importantes obtidos no programa de experimentos
numéricos comparando o impacto do 3DVar com o esquema de previsdo de Ol ope-
rativo no ECMWEF. Destacam-se as seguintes caracteristicas desta versdo: (i) o termo
observacional da fungcéo objetivo inclui todas as observacfes usadas por Ol, com a
possibilidade de utilizagdo de novas fontes de dados de vento; (ii) os autores assimilam
sondagens obtidas por satélite; (iii) o termo de Background da funcéo objetivo inclui
um acoplamento entre massa e vento e; (iv) a variavel de controle € dividida em duas
partes, uma em balanco geostrd co e outra ndo. A parte que ndo esta em balanco
recebe maior peso do que parte em balanc¢o, resultando em incrementos de andlise
"adequados”. Os autores concluem que na regido extratropical do hemisfério norte, o
impacto do 3DVar no campo de geopeotencial € neutro, enquanto no hemisfério sul a
melhora é signi cativa, tanto no geopotencial como nos campos de vento e tempera-
tura. E importante destacar, que para previsdes de curto prazo, nos extras tropicos,
o 3DVar nao apresentou bons resultados, segundo as métricas utilizadas. Na regido
tropical, os resultados séo inconclusivos e na estratosfera ha signi cativa melhora na
previsdo com AD 3DVar.

A técnica Variacional Quadrimensional (4DVar) é atualmente utilizado no ECMWEF,
gue vem a ser uma versao do método 3DVar aplicado a uma janela de assimilacédo
através de um modelo adjunto, ou seja, pode ser pensado como a minimizacao da
soma das funcdes custo basicas 3DVar para todos os subintervalos no intervalo tem-
poral decorrido entre duas analises. Os autores (RABIER et al., 2000) avaliam a im-
plementacao previsora do 4DVar no ECMWEF, tendo o 3DVar como controle, com dife-
rentes con guracdes numa janela de assimilacdo de 6 horas. Os autores concluem
gue houve signi cativa melhora nas previsbes de médio prazo. Entretanto, nas pre-
visOes de curto prazo, o ganho de qualidade nas previsbes do 4DVar em relagéo ao
3DVar, ocorre no HS em latitudes médias e em areas oceéanicas do HN. Os autores
também obtiveram resultados superiores, do 4DVar em relagéo ao 3DVar, em estudos
de caso de Ciclogénese rapida. Todavia, o 4DVar € 40% mais custoso que o 3DVar
na implementacao testada. Em geral e importante destacar o fato que o 3DVar é
computacionalmente mais barato que o 4Dvar.

Outros esforgos foram realizados em aprimorar sistemas de assimilagdo variacio-
nal para tornar viavel a sua implementacéo operacional na area de previsdo numérica
do tempo. Nessa direcdo (BARKER et al., 2004) descreve as implementacdes pra-
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ticas do 3DVar desenvolvidas para o modelo MM5. Os novos recursos incorporados
ao método sao: utilizacdo recursiva do Itro e truncamento de autovetores da compo-
nente vertical da matriz de covariancias dos erros de Background (implicando em uma
reducdo do custo computacional na ordem de 30 % a 40 %). Os resultados da apli-
cacdo inicial em tempo real do 3DVar, comparando com o sistema operacional prévio,
mostram uma signi cante melhora na previsdo da magnitude do vento, principalmente
em dominios de alta resolucdo. O esquema 3DVar proposto foi inicialmente utilizado
para desenvolver o esquema de assimilacao tridimensional utilizado no modelo WRF.

Como alternativa as demais técnicas de assimilacdo de dados vem sendo propos-
tos métodos de assimilagéo de dados utilizando Redes Neurais Arti ciais e tem apre-
sentado resultados consistentes, e cientes computacionalmente e e cazes quanto a
aplicacdo. Nesse sentido (HARTER; CAMPOS VELHO, 2008) utilizam Redes Neuro-
nais arti ciais para emular o EKF em um problema de assimilacdo de dados no modelo
DYNAMO-1D. Esta técnica permite um custo computacional menor comparando com
os Itros de Kalman e a abordagem variacional. O algoritmo implementado permite
uma reducao da dimenséao do problema.

Adicionalmente (HARTER; YAMASAKI; BECK, 2015) utilizam o método 3DVar no
modelo de Lorenz (dindmica n&o linear). Experimentos mostram que a correcao da
trajetéria depende do numero de ciclos no processo de minimizacao da fungao custo,
mediante o método do gradiente descendente, sendo necessario aumentar o niumero
de interacBes para que a técnica seja e ciente. Considerando adi¢cdo de 40 % de
ruido na CIl, o método falha. Os autores também avaliaram o 3DVAR em situacfes
com escassez de dados observacionais, o que leva a mau desempenho do 3DVar.

A discussdao sobre quais metodologias € mais e ciente para o procedimento de AD
é um debate recorrente entre pesquisadores. No trabalho de (HARTER; CORREA,
2017) se compara 0 EnKF com o 4DVar utilizando o modelo de Lorenz em regime
cadtico. Os resultados dos experimentos mostram que considerando 10 % de ruido
na Cl ambas as metodologias s@o e cazes para ajustar a trajetdria da curva de assi-
milacdo a curva de controle. Com 20 % de ruido h4 um desajuste entre a curva de
controle e a estimativa, especialmente no nal do periodo da integragéo gerada pelo
EnKF. Contudo, com 40 % de ruido no ClI, tanto o EnKF quanto o 4DVar falham.

Ultimamente, tém sido desenvolvidas técnicas hibridas de AD como alternativa na
solucéo do problema de assimilacdo para uma grande dimenséo espacial, combinado
assimilacao variacional com esquemas de AD por conjunto, tais com Assimilacdo Va-
riacional Tridimensional por Conjuntos (3DEnVar) e Assimilacdo Variacional Quadri-
mensional por Conjuntos (4DEnVar). Ambas levam em consideracdo os erros do dia,
sendo que na 4DEnVar, ndo € necessario o calculo do modelo linear e do custoso
modelo adjunto.

O 3DEnVar combina as vantagens do método por conjunto, através da matriz de
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covariancia dos erros de previsédo calculada a partir de um conjunto de membros de
previsdo que € atualizada a cada novo ciclo de assimilacdo, com as vantagens do mé-
todo variacional, isto €, a utilizacdo do algoritmo para minimizacdo da funcdo custo.
Enquanto a assimilagdo de dados pela técnica En4DVar tem por objetivo gerar a me-
lhor condic&o inicial possivel para um sistema de previsdo sem o célculo explicito da
matriz de covariancias dos erros de previsdo. De acordo com (LIU; XIAO; WANG,
2009) o método e formulado a partir de uma combinacdo entre as principais caracte-
risticas do EnKF e 4Dvar. Nessa dire¢do os autores formulam um algoritmo 4DEnVar
donde a matriz de covariancia dos erros de background é construida por previsao de
conjuntos é a analise pela técnica de optimizacdo do 4DVar, procedendo a calcular o
gradiente no espaco de observacdes mediante perturbacdes a priori. Utilizando o mo-
delo unidimensional de 4guas rasas, avaliasse este esquema com o 4DVar em varios
experimentos com campos geostro cos em um espaco de baixa dimensionalidade e
guase linear, além de um teste de sensibilidade com o esquema EnKF. Os resultados
mostram que analise produzida é similar aos resultados do tradicional 4DVar, com um
namero maior de iteragdes para a convergéncia da funcéo custo, mais com uma con-
sideravel reducéo do custo computacional. Dos analise de sensibilidade com o EnKF
mostrasse que o0 esquema de assimilagcdo permite analises ndo sequenciais e sobe
condicBes de desequilibrio.

Adicionalmente em um segundo trabalho (LIU; XIAO; WANG, 2009) com o intuito
de explorar o esquema 4DEnVar em um espaco de dimenséo real de assimilagéo de-
senvolvem experimentos com o modelo WRF, assimilando diversas fontes de dados
em um caso de tormenta de neve. Os objetivos sdo avaliar o impacto e a sensibi-
lidade do erro de amostragem temporal sobre a analise do 4DEnVar e comparar o
desempenho do esquema com os resultados dos esquemas de conjuntos sequenci-
ais. Para tal usa-se a métrica estatistica do erro quadratico médio das previsbes em
diferentes tempos, e experimentos ciclicos com o En3DVar. Os autores mostram que o
4DEnVar apresenta grande sensibilidade aos erros de amostragem temporal; em geral
uma melhor anélise em comparacéo ao En3DVar para as variaveis consideradas, com
excecgdo da umidade, resultando em um desempenho similar em baixos niveis. Os au-
tores também concluem que para implementa¢des em assimilacdo com dados reais, e
preciso reduzir o impacto dos erros no esquema hibrido, apresentando técnicas para
tal nalidade.

Outra técnica hibrida utilizada € o método ETKF-3DVar, que tem um custo com-
putacional relativamente adequado em relacdo ao ETKF, é ajustavel aos esquema
3DVar ja existente, podendo obter estatisticas dos erros consistentes para o conjunto.
(WANG et al., 2008) desenvolveram um sistema hibrido ETKF-3DVar para o modelo
WRF baseado no sistema existente WRF3DVar (BARKER et al., 2004). Para ilustrar
0 método, realizou-se um experimento piloto para a América do Norte. Utiliza-se uma
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grade de baixa resolucdo com espacamento de 200 km e uma rede esparsa de obser-
vacOes simuladas de radiossonda, tanto de vento como de temperatura, enfatizando
a escala sinodtica. Os resultados mostram que: (i) o modelo hibrido resulta em erros
de 15%a 20% menores do que o 3DVar; (ii) as andlises hibridas tem um melhor de-
sempenho sobre regides com dados esparsos do que sobre regides densa de dados
(mostrado na distribuicdo horizontal do erro de analise); (iii) o ETKF-3DVar pode ser
mais robusto do que os Itros por conjunto convencionais, quando o tamanho do con-
junto é pequeno ou quando o erro do modelo é grande €; (iv) o custo computacional
durante o processo de minimizacao foi aproximadamente o dobro em comparacéo ao
3DVar.

Em uma segunda publicacdo (WANG et al., 2008) d&do seguimento aos experimen-
tos com o sistema de assimilacdo do ETKF-3DVar, assimilando dados reais. A previ-
sao de 12-h produzidas por analise hibrida apresenta melhor precisao do que o 3DVar,
tanto paro o campo de vento (média entre 9% a 11%), como para o campo de tem-
peratura (média 3%) em todas as camadas, exceto na troposfera inferior, onde tanto o
3DVar como o sistema Hibrido apresentam erros sistematicos. O desempenho do mé-
todo ndo se mostrou sensivel a magnitude e a escala das perturbagbes do conjunto
nas Condicdes de Fronteira. Contudo, dado o tipo de resolucéo, e de observacoes
esparsas, exige-se cautela ao estender estes resultados a aplicagbes operacionais.



3 CICLOGENESE

A regido a leste da cordilheira dos Andes, entre 30 e 50 de latitude sul, onde esta

localizada a regido sul do Brasil, € uma regido favoravel a formacéo e intensi cacéo
de ciclones e apresenta grandes variacdes (espaciais e temporais) das variaveis
meteoroldgicas, como pressao, temperatura, umidade e ventos. Utilizando 17 anos
de dados para todo o Hemisfério sul, (SINCLAIR, 1995) encontrou algumas regides
ciclogenéticas na América do sul (AS). Particularmente, dois centros de maxima
ocorréncia durante o ano foram encontrados na vizinhanca da regido sul do Brasil,
um préximo ao Uruguai (maximo no inverno) e outro préximo do golfo de San Matias,
na Argentina (méaximo no verdo). No trabalho de (GAN; RAO, 1991) se relaciona o
maximo observado sobre o Uruguai a instabilidade baroclinica e efeito da montanha.
Enquanto o maximo sobre o golfo de San Matias, foi relacionado, ao processo
de instabilidade baroclinica na corrente dos ventos de oeste, intensi cados pelo
contraste continente-oceano. Segundo o modelo conceitual de ciclogénese descrito
por (BJERKNES;SOLBERG,2012), existem duas regides de convergéncia de masas:
a frente fria e a frente quente.
Um caso especial de ciclogénese, conhecido como ciclogénese explosiva (CE) é
de nido com o aprofundamento da pressédo a superficie de 1 Bergeron, ou seja,
1 mb=horaem um periodo de 24 horas para a latitude de 60 (SANDERS, GYA-
KUM,1980). Estes ciclones, tanto explosivos com nao explosivos, estdo associados
a frentes frias, causando fortes ventos, altas taxas de precipitacéo, baixa visibilidade
e altas ondas na superficie do mar, onde geralmente ocorre a génese. As con-
sequéncias destes sistemas sdo perdas materiais e vidas humanas nas areas por
eles atingida. Destaca-se que a ciclogénese é relativamente facil de prever, porém a
caracteristica explosiva é de dificil previsdo, devido a sua intensidade e a escassez
de dados sobre o oceano.



4 METODOLOGIA

Neste capitulo descreve-se o modelo WRF, a técnica 3DVar e os dados utilizados.

4.1 Modelo WRF

Seguindo (SKAMAROCK et al., 2005) basicamente, o modelo WRF executa seu
processamento em trés fases distintas: pré-processamento, processamento e pos-
processamento. Na etapa de pré-processamento, sdo preparadas as condi¢des ini-
ciais e de fronteira, provenientes de um modelo global. O processamento consiste
na integracdo do modelo. Todas as variaveis sdo calculadas em cada ponte de
grade tridimensional, levando-se em conta as parametrizacoes fisicas selecionadas.
Na etapa de pés-processamento, realiza-se a veri cacao, tanto em ponto de grade
como em ponto de estacdo, gra ca-se os resultados e, para aplicacdes operacionais,
disponibilizam-se os resultados por meio da web.

A gura 1 mostra as etapas de processamento do WRF:

Figura 1 — Etapas de processamento do modelo WRF.
Fonte: Adaptado de (SKAMAROCK et al., 2005)
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Quanto as equacdes do modelo, 0 WRF possui um nucleo dinamico responsavel
pela solugdo das equagdes governantes, tanto no modo hidrostatico como no modo
nao hidrostatico, em uma atmosfera totalmente incompreensivel em coordenada verti-
cal . Sendo que esse sistema de coordenadas, que acompanha o relevo na superfi-
cie, foi proposto por LAPRISE (1992). A gura 2 ilustra o sistema.

Figura 2 — Sistema de coordenadas verticais.
Fonte: (SKAMAROCK et al., 2005)

Pode-se de nir como:
P P
= 5 p (1)
Phs I:)ht
Onde P é a pressao no ponto considerado; Py;: pressao hidrostatica no topo ePys:

pressao hidrostatica na superficie.

4.1.1 EquacOes governantes

O modelo WRF utiliza como base um conjunto de equac¢fes que modelam o
comportamento da atmosfera. Tais equacdes podem ser expressas na forma de Euler
de uxo diferencial:

Conservacao da quantidade de movimento:

@J+(rVu @p@ )+ @p@ )= Fy 2
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@v+(rvvy) Q@)+ @p@ )= Fv 3

@V +(r :Vw) g(@p )= Fw 4)

Conservacao da Energia Termodinamica

@+(r:v)=F )
Conservacao de massa
@ +(r:vV)=0 (6)
Equacao do geopotencial
@+ vr:) gw=0 7)
Equacéao da hidrostatica
@ = 8
Estado Termodinamico R
P=p, 4 9
0 B (©)
Onde V é o vetor (u;v;w), dados pelas componentes zonal, meridional e vertical do
vento; : temperatura potencial;, = gz geopotencial; P;p: pressdo; = ! in-
verso da densidade; = ‘é—z: proporgédo de calor para ar seco a pressao e volume

constantes; Ry constante do gas para ar seco (287)d kg ! K 1); po: pressdo
de referéncia ao nivel do mar; V. = V = (U;V;W): vetor velocidade tridimensional
acoplada; ! = : componente vertical de velocidade; = . temperatura potencial
acoplada; Fy, Fy, Fw, F e Fq,: representam os termos for¢antes devido a fisica do
modelo, mistura turbulenta, projecdes esféricas e rotagdes.

Levando em consideracao o efeito de Coriolis, a umidade do ar, e a projecao car-
togré ca utilizada, essas equacgfes tem uma aplicagdo mais adequada a realidade.
Além disso, € preciso contabilizar que as equacdes diferenciais possuem variaveis de
perturbacdo, como forma de diminuicéo dos erros de truncamentos e arredondamento
no célculo dos gradientes de pressao horizontal e vertical. Assim, as equacfes sédo
expressas na forma:

QU+ m[@Uu)+ @Vul+ @( u)+ «@p+ - (@p@ )= Fy  (10)
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@+ m@UY+ @V X @+ a@pr — (@p@)=Fy (1)

y

@+ T @U@V Wi+ @ w) miy g — (@ ¢ =Fu(12)
@+ mm,@U )+ @V )+ m@ )= F (13)

@ 4+ memy[Us + U]+ my@() =0 (14)

@+ = MmmU@ +V@)+rm @ mgw]=0 (15)

@Qm + mmy[@(Uan) + @(V an)]l + my@( Gn)] = Fq, (16)

Considerando as formas de momento, cam expressadas como:

U= &5 V= e = 4
Onde 4. inverso da densidade para ar seco; : coordenada vertical da pres-
sao hidrostatica sobre o terreno; _: velocidade vertical contravariante ou velocidade
de coordenada; : diferenca da pressao hidrostatica do ar seco, entre a superficie e
o topo do modelo; : coordenada da velocidade acoplada; : densidade; Cp,: calor
especi co do ar quente a presséo constante e C,: calor especi co do ar quente a vo-
lume constante; g: aceleracédo da gravidade; m: fator de escala do mapa; my: fator de
escala do mapa na dire¢ao x; my: fator de escala do mapa na diregéo y; Py: pressao
hidrostatica no topo; Pns: pressdo hidrostatica na superficie; Q,: variavel genérica
da umidade acoplada; g,: razfes genéricas de mistura para a umidade; t: tempo;
U: componente horizontal da velocidade na direcdo x; V: componente horizontal da
velocidade acoplada na diregéo y; v: componente horizontal da velocidade na direcéo
y e W: componente vertical da velocidade acoplada.
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4.1.2 Discretizacédo temporal

O WRF apresenta um esquema de integracao temporal que resolve as ondas lon-
gas pelo método Runge-Kutta de terceira ordem. Enquanto, o0 modo horizontal de
propagacdo de ondas acusticas e solucionado com o esquema de integracdo para
tras e para frente, e 0 modo vertical como o esquema de Crank-Nicholson (Macedo,
2014). De acordo com (COMIN, 2012) para o nucleo ARW do WRF, as variaveis sao
de nidas por = (U;V;W; ; % % Qm) e as equacdes do modelo, (t) = R( ). Para
avancar a solucao sdo necessarias trés passos de (t)a (t+ t),onde t € o passo
de tempo utilizado para as ondas acusticas horizontais. O método de Runge Kutta de
terceira ordem apenas para as equacoes lineares, enquanto para as nao-lineares, a

precisado é de segunda ordem.

-t t t

= '+ 5R(Y (17)
-t t

= '+ SR( ) (18)
-t t

= '+ 5R( ) (19)

4.1.3 Discretizacdo Espacial

Uma malha de célculo tridimensional, visualizada na gura 3, representa o espaco
fisico para o domino de simulacdo do WRF. A discretizacdo espacial baseia-se numa
grade tipo C de Arakawa descrita por (SKAMAROCK;et al, 2005). No centro da ma-
lha sdo de nidas as variaveis de pressao, enquanto que nos limites sédo de nidas as
componentes do vento. Ainda no centro da malha (onde estédo de nidas as variaveis
relativas ao vento a 10 metros e a temperatura a 2 metros as componentes horizontais
do vento U e V sdo interpoladas na horizontal e a componente vertical W e interpo-
lada na vertical .

Com relacado aos niveis verticais da grade, os célculos séo efetuados pelos valores
das variaveis na coordenada , de nida em relacdo a componente hidrostatica de
pressdo. Cada superficie € dividida numa rede triangular de localiza¢ges horizontais,
de nida no plano de uma projecao cartogra ca particular.

O espacamento da malha, que no modelo é igual nas duas diregcbes ( X = vy
), € 0 numero de nés determinam as suas dimensdes. A posicdo no globo terrestre
pode ser de nida pelas coordenadas de longitude e latitude correspondente ao centro
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Figura 3 — Grade alternada horizontal (a) e vertical (b) do tipo C de Arakawa.
Fonte: (SKAMAROCK et al., 2005)

geomeétrico ou a outro ponto de escolha.

Esta grade visa impedir o desacoplamento entre os termos da equacéo diferencial
parcial, que ocorre quando variaveis interdependentes séo resolvidas no mesmo ponto
de grade, necessitando apenas calcular as médias na equacao discretizada para o
termo de Coriolis. Em escalas de tempo reduzidas, esse termo tem pouca importancia,
viabilizando a indicacdo desse tipo de grade. O possivel desacoplamento, se ocorre,
provoca grande imprecisdo no calculo pelo modulo computacional, sendo necesséria
a aplicacao de difusdo computacional nas ondas mais curtas.

4.1.4 Condic0es iniciais e de Fronteira

Sao necessarias para a previsao do WRF, condicdes laterais de fronteira que de-
limitem o estado real da atmosfera ao longo do tempo de integracdo das equacoes
dindmicas. Essas condicfes de fronteira sdo obtidas por meio de um modelo de simu-
lacéo de escala global.

As condicdes de fronteira lateral s&o obtidas por interpolacao das previsées do modelo
global que contornam a malha e pelos sucessivos incrementos de tempo de integracéo
constante. Como fronteira superior de ne-se uma superficie constante.

4.1.5 Parametrizacoes do WRF

O WRF resolve explicitamente, através de esquemas de microfisica, 0s processos
de precipitacdo, vapor de agua e nuvens. Para isto, sao utilizadas versdes simpli ca-
das das complexas formulas dos modelos tedricos na resolu¢éo dos termos associa-
dos aos uxos turbulentos de quantidade de movimento, calor e umidade, em termos
das variaveis do modelo, ou seja, parametrizadas. As parametrizacdes cumulus séo
utilizadas para levar em consideracao os efeitos convectivos e de nuvens, que ocorrem
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em uma escala espacial menor do que a da grade de nida, a qual proporciona per s
verticais de calor e umidade, além da componente convectiva da chuva na superficie.
Além disso, 0 WRF apresenta esquemas de parametrizacdes da camada super cial,
de superficie-terra, da fisica da camada limite planetéria, e de radiacbes de ondas
longas e curtas.

As parametrizacdes utilizadas no desenvolvimento proposto, com as respectivas
numeracgdes no namelist do modelo sdo: esquema de microfisica WRF single-moment
6-class (op¢ao 6), esquema Rapid Radiative Transfer Model for General Circulation
(RRTMG) para radiacédo de onda longa (opc¢ao 4), esquema RRTMG para radiacéo de
ondas curtas (opcao 4), esquema de camada super cial de similaridade do modelo
MM5 (opcédo 1), esquema de quatro camadas para temperatura e umidade de solo
NOAH Land Suface Model (opcéo 2), esquema de camada limite planetaria de Yonsei
Unviersity (opcao 1), e esquema de Kain-Fritsch para parametrizacdo cumulus (op¢éo
1). Todas as parametrizacdes disponiveis sdo descritas em detalhes por (WANG et al.,
2017)

4.2 Meétodo Variacional Tridimensional

No método 3DVar é de nido uma funcéo custo, proporcional ao quadrado da dis-
tancia entre andlise e o background e entre a analise e as observacdes, com o objetivo
de se obter a andlise 6tima, através da minimizacéo do gradiente desta funcao custo.

4.2.1 Solugéo exata do problema variacional 3DVar

Com base na teoria Bayesiana a fungao custo e de nida por:
2J(w)=(w  wp)'B Yw wp)+[yo HW)]I'R o H(W) (20)

w = w(X;Y; z) € a matriz de estados, w, € 0 campo de background (integracéo curta ou
climatologia), y, € o vetor de observacdes, H € o operador de observacgdes (projeta a
matriz de estado no espaco do vetor de observacdes), B é a matriz de covariancia dos
erros de estimativa (representa o erro de modelagem) e R € a matriz de covariancia
dos erros de observacao (representa o erro de observacao e representatividade).

O minimo da fungéo J(w) é obtido para w = w,, quando se verica r J(Wa).

Assumindo que a analise w, € uma boa aproximacao de w e das observacdes pode
se calcular:

Yo HW) =Y, Hw,+(w wy)] (21)

Da equacdo 21 e assumindo que H seja linearizado por H préximo de wy, :

Yo HW)=(Yo H(wp)) H(w wp) (22)
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Substituindo 22 na equacédo 20 obtém-se:

2J(W) = (W Wp)"B (W wp)*[(Yo H(Wp) HW Wy)]"R (Yo H(W)) H(W wp)]

(23)
Calculando os produtos e aplicando as propriedades do produto das matrizes trans-
postas na equacao 23

2J(W)=(w wp)'B w wp)+(w wy)"H'R HWwW w)
(Yo HW))'R *HTR *(yo HW) (W wy)"H'R *(yo H(wp) (24)
+(Yo H(Wb))TR 1(yo H (W)

Os termos do lado direito da equacéo 24 sao funcdes quadraticas do incremento
da analise w = (w w). Por tanto, sendo a funcdo custo J(x) a somas desses
termos, é uma funcéo quadratica.

Uma fungdo quadratica 2F (w) = wT Aw + dTw+ ¢, donde A é uma matriz simétrica,
d é um vector, e c € um escalar, tem por gradienter F(W) = Aw + d.

Considerando a equacao 24 e a proposicao anterior o gradiente da funcéo custo J
em relagcdo a (w wp) vem dado por:

rJw)=B w wy)+H'RMHW w) H'R Yy, H(w)) (25)

Para que J tenha um minimo, estabelecemos:

r wl(wg) =0 (26)

A partir das equacodes 25 e 26:
(B '+HTR H)(wa W)= H'R *(y, H(wp)) (27)
(Wa Wp)=(B '+ HTR ) H'R Yy, H(wp) (28)

Expressando a equacao 28 em termos de wj:

Wa=Wp+(B Y+ H'R 1) 'H'R Y(y, H(wy)) (29)
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4.2.2 Solugdo incremental do problema variacional 3DVar

Uma forma alternativa da equacéo 28, considerando o incremento observacional
Yo=(Yo H(wyp)),&é expressada na forma incremental:

(w)=(B '+ HTR %) HTR (yo) (30)

A expressédo apresentada na equacao 29 é a solucdo exata para o problema varia-
cional 3DVAR de minimizagéo da funcéo custo J

4.2.3 Solucdo numérica do problema Variacional 3DVar

A solucéo apresentada na equacao 29 quando implementada apresenta um custo
computacional elevado, ndo sendo vidvel sua aplicagdo como método para minimizar
a funcao custo ( equacao 20) em problemas reais de previsdo. A seguir, e apresentado
0 procedimento que constitui a solugdo numérica do problema variacional 3D-var:

1. Calcula-se J(w), utilizando w = wy, como valor inicial.
2. Calcula-ser J(w)

3. Utiliza-se uma sub-rotina de otimizacdo, método do gradiente conjugado, para
determinar a direcao de f (r J(w)) 6tima para minimizacao.

4. Calcula-se
wt = wh+ f(r J(w)) (31)

onde n é o numero da iteracdo e € um coe ciente que determina o numero de
passos para a analise 6tima.

5. Veri ca-se se a convergéncia de w"*!. Se n&o houver convergéncia, retorna-se
ao passo 1. Se houver, a solucdo encontrada é a solucao otima.

4.2.4 Processamento do WRF3DVar

Data Assimilation Sytem (WRFDA), € o nome dado ao pacote com 0s componentes
necessarios para a assimilacéo de dados variacionais no modelo WRF. O objetivo do
sistema do WRFDA é gerar uma nova Cl denominado wr nput e uma nova Condicéo
de Fronteira (CF) denominada wrfbdy para o processamento do WRF. Na gura 4 é
representado as fases do processamento do WRFDA.

O processamento WRFVAR, que fornece a Cl com assimilacdo de dados exige:
0 arquivo be.dat, contendo a matriz de covariancia dos erros do modelo e de obser-
vacoes no dominio de integracéo, geradas através do processamento do GEN_BE;
o arquivo fg, que é o campo de background; e o arquivo ob.ascii, 0 qual dever ser
devidamente gerado, contendo os dados a serem assimilados em formato LITTLE_R.
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Figura 4 — Sistema WRFDA.
Fonte: Adaptado de (SKAMAROCK et al., 2005)

Este arquivo é obtido na etapa de preparo dos dados observados, feita através do
programa OBSPROC.

Caso o OBSPROC tenha assimilado corretamente os dados de observagdo um
script do utilitario de plotagem gra ca NCL pode ser utilizado para visualizar as esta-
cOes que tiveram os dados corretamente assimilados.

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

Apbs o processamento do WRFVAR, é gerada a saida wrfarout, que € posterior-
mente renomeada wr nput e que constitui a nova Cl gerada através do procedimento
de assimilagdo de dados para a integracdo do WRF. A CF é gerada através do pro-
cessamento do DA_UPDATE_BC que transforma a CF wrfbdy do processamento sem
assimilacdo em uma CF homoénima com assimilacdo de dados. O gerenciamento das
datas para o processamento do DA_UPDATE_BC é feito através de parametros do
arquivo parame.in. As novas Cl e CF, geradas pelo sistema WRFDA sao utilizadas
em um novo processamento do modelo WRF, que resultara em uma previsdo com
assimilacéo de dados.

4.3 Caso de Estudo

A andlise sindtica e feita por meio dos produtos gerados no CPTEC baseados nas
analises do NCEP de 1 de resolucdo e nas imagens do satélite GOES-16 no canal
infravermelho termal realgado. Posteriormente, na se¢éo 5, é veri cado se 0 WRF
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simulou os sistemas identi cados pelo produto CPTEC.

Os seguintes campos do modelo sao analisados na veri cacao: Pressdo a super-
ficie (PS), Temperatura do ar em 2 metros (T2), Umidade Relativa (UR) e velocidade
do Vento (V).

4.4 Dominio

O dominio escolhido para a simulagcdo compreende basicamente a regido centro-
sul da América do Sul. O modelo é integrado no modo nao-hidrostatico, resolucdo de
9 km, passo de tempo 60 s, 40 niveis verticais com coordenadas hibridas Eta/Sigma
e projecao Lambert.

Os prognasticos de 72 horas sao realizados a partir das 00 UTC, do dia 20/08/2020
até o dia 23/08/2020, com janela de assimilagéo de 12 horas. Por outro lado os prog-
nésticos de 48 horas sao realizados a partir das 00 UTC, do dia 27/06/2021 até o dia
29/06/2021, com janela de assimilacéo de 12 horas.

4.5 Dados utilizados

As condicdes iniciais e de fronteira séo fornecidas pelo modelo americano, nacleo
do sistema GFS (Global Forecast System), com resolucao de 0.25°. As observactes
de ar superior (radiossonda, balédo piloto, aeronaves e satélite) e radiancias também
séo registradas pelo National Centers for Environmental Prediction NCEP e disponibi-
lizadas na pagina do National Center for Atmospheric Research (NCAR), sendo que
as sondagens encontram-se em https://rda.ucar.edu/datasets/ds351.0 e o dados sa-
telitais em https://rda.ucar.edu/datasets/ds735.0.

No dados de ar superior registram-se pressao, altura geopotencial, temperatura do
ar e do ponto de orvalho, velocidade e direcdo do vento. O satélite fornece radiancias
dos sensores AMSU-A, e AMSU-B, Atmospheric Infrared Sounder (AIRS) e, Advanced
Technology Micro Wave Sounder (ATMS) e Microwave Humid Sound (MHS). Por outro
lado é utilizado como verdade terrestre nas estadisticas as observacdes registrados
nas estacfes de superficie do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), disponivel
em https://portal.inmet.gov.br/dadoshistoricos.

4.6 Vericacéao dos resultados do modelo WRF

Na Estatistica Descritiva, sdo usados estimadores (valores representativos), para
obter mais informacdes sobre o comportamento de uma variavel, distribuido em uma
serie de dados. Através deles comparamos as observacdes do INMET das variaveis,
apresentados nos casos 1 e 2, e das previsdes do modelo WRF e WRF3DVar entre si
pelo confronto desses numeros.
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Neste trabalho a veri cagéo das previsdes do caso 1 e do caso 2 é feita através das
seguintes indices estatisticos: Coe ciente de Variacao (CV), Coe ciente de Correla-
cao(r), Vies, Erro Maximo (ME), Erro Quadratico Médio Normalizado (NMSE) e Raiz
do Erro Quadratico Médio Normalizado (NRMSE) conforme as equacfes 32, 33, 34,
35, 36 e 38.

O CV é uma medida de dispersdo empregada para estimar a precisao de experi-
mentos e representa 0 Desvio Padrdo dos pronosticos expresso como porcentagem
da média desses valores:

CV = % :100 (32)

Por ser adimensional o CV permite comparar as dispersdes de variaveis cujas me-
didas séao irredutiveis.

O Coe ciente de Correlacao (r) tem como objetivo indicar o nivel de intensidade
gue ocorre a correlacdo entre o coe ciente de variagdo das previsdes (CV) e as ob-

servagoes: o
= (O O)(F:V CV) (33)
O- CV
O valor do coe ciente de correlacdo r tem uma variacdo entre 1e 1. Quanto mais
proximo o valor de r estiver do valor "1", mais forte a correlacédo linear; e quanto mais
proximo o valor de r estiver do valor "0", mais fraca a correlacéo linear.
O viés indica quando a variavel esta subestimando ou superestimando o valor ob-
servado. Valores positivos de viés indicam que o modelo superestima a verdade ter-

restre, enquanto valores negativos indicam subestimativa da verdade.

1 X
Vies:ﬁ (P O) (34)

i=1

O ME indica a amplitude maxima dos erros individuais:

ME = maxjP Oj (35)

O NMSE informa sobre todos os desvios entre as previsdes dos modelos e as verda-
des terrestres. E uma estatistica adimensional, e seu valor dever ser menor possivel

para um bom modelo,
O P)?
nmse = ©_P) (36)
o:P
A raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE) calculada por:
rp_
i=1 (Pi Oi)2
n

RMSE = (37)
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€ uma medida de e cacia, para comparar os erros de previsdo dos modelos para
um conjunto particular , mais ndo entre conjuntos de diferente tamanho. A normaliza-
¢do do RMSE (NRMSE) permite a comparacdo do tamanho médio do erro entre dois
conjuntos de dados com diferentes tamanhos, em percentual

RMSE
NRMSE = 68 1100 (38)

onde, P representa os valores prognosticados pelo modelo, O representa os va-
lores observados, representa o Desvio Padrdo e n o numero de observacoes e de
previsoes.



5 RESULTADOS

5.1 Caso 1 - Dia 20 de Agosto de 2020.

5.1.1 Simulag&o do caso sem Assimilacdo de Dados

Nessa secdo, € avaliado se o modelo simulou a situacéo sinética do caso em es-
tudo apresentado pelo produto CPTEC-GPT, com especial interesse na ciclogénese.

Na gura 5a, nota-se um sistema de baixa pressédo em 41 S 32 W e a presencga
do ciclone extratropical com centro em 992 hPa, no Atlantico Sul (AS), associado com
a frente fria estendendo-se o ramo frio até a regido entre o Paraguai e sudoeste do
Parana. A Alta Subtropical do Atlantico Sul (ASPS) tem valor de 1040 hPa a oeste de
83 W com crista ao sul do continente, na retaguarda da frente fria. Atras da crista,
aproximando-se do continente Sul Americano pelo Paci co, localiza-se um sistema de
alta presséo intensa.

Em 850 hPa, gura 5b o Jato de Baixos Niveis (JBN) advecta massa de ar quente
contribuindo para a area de Instabilidade no sul do RS.

Nos niveis médios, os campos de Linhas de corrente e de Altura de geopotencial
em 500 hPa, gura 5c, mostram um cavado pronunciado, que mantém a atmosfera
baroclinicamente instavel. A leste deste cavado esta associado a advecc¢éao de vortici-
dade relativa ciclonica, conveccao e precipitacdo. Cabe destacar que a divergéncia a
leste dos cavados em niveis superiores, que € proporcional a advecgao de vorticidade
relativa ciclénica, favorece a reducéo da pressao na superficie, contribuindo para a
formacgao dos ciclones nos baixos niveis troposféricos.

No nivel 250 hPa, apresentado na gura 5d observa-se o Jato Subtropical (JST)
entre 20 e 30 S e em torno de 65 W tem acoplamento do ramo norte do Jato Polar
(JPN), que passa proximo aos extremos oeste e sul do RS até o Oceano Atlantico
adjacente, favorecendo suporte ao sistema frontal observado. O Jato Polar Sul (JPS) é
observado contornando um cavado sobre o Atlantico adjacente, o qual favorece a uma
maior intensidade na frente fria. O ciclone extratropical identi cado esta associado a
formacgdo de uma frente fria que se propaga de oeste para leste segundo uma onda
de Rosbby, numa atmosfera baroclinicamente instavel.
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(@) (©

(b) (d)

Figura 5 — Produto GPT do CPTEC em superficie (a); Produto GPT do CPTEC em
800 hPA (b); Produto GPT do CPTEC em 500 hPA (c); Produto GPT do CPTEC em
250 hPA (d)

Fonte: www.cptec.inpe.br

O dia 23/08/2020 foi sucedido por dias de intenso frio, com geada, chuva congelada
e até neve em locais de grande altitude no RS e SC . Este caso de frio intenso, explica-
se pela intensidade da alta pressao, que adentrou o continente apds a passagem da
frente fria, & medida que o ciclone avancava pelo oceano Alantico (OA) para latitudes
mais altas.

Em uma zona com forte baroclinia, evidenciada na gura 5c, as frentes frias
costumam apresentar bandas de nuvens de frio realgcadas em espiral, formadas como
resultado da adveccéo térmica. Na imagem realgcada do GOES-16 das 00 UTC, gura
6, observa-se a formagédo de nuvens frias com topo alto, estendendo-se desde o
sudoeste do Parana ao Oceano Atlantico Sul.
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Figura 6 — Imagem de Satélite Goes-16 no Canal Infra-vermelho termal com realce
Fonte: Autor, 2021

Veri ca-se, na gura 7, o campo de Pressao a superficie as 00, 24, 48 e 72 UTC
respectivamente, a partir das 00 UTC do dia 20/08/2020. Observa-se que o WRF
simulou, tanto em posi¢cdo como em intensidade, a entrada da intensa Onda.
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(@) (€)

(b) (d)

Figura 7 — Simulacdo WRF Pressédo ao Nivel do Mar. (a) Analise (00 horas); (b)
Previsdo das 24 horas; (c) Previsdo das 48 horas e (d) Previsédo das 72 horas

Fonte: Autor, 2021

A gura 8, evidencia o cavado baroclinico, que adentra o0 dominio de solu¢édo do
modelo e se propagada pelo periodo de integracdo, como mostrado no produto do
Sistema Mundial de Telecomunica¢des (GTS). Destaca-se que a arte que compde o
GTS baseia-se no modelo global GFS e que as simula¢cdes do WRF realizadas neste

trabalho tem o GFS como CI.
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