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RESUMO

O presente estudo objetivou aplicar o Método da Andlise de Contingéncia (MAC) para avaliar
a eficicia da previsio do Modelo ETA utilizado operacionalmente no Nucleo de
Hidrometeorologia e Energias Renovaveis (NHMET) do Instituto de Pesquisas Cientificas e
Tecnoldgicas do Estado do Amapéd (IEPA) para a elaboragdo da previsdo de tempo de todo o
Estado do Amapa. Apesar do sistema se encontrar em operacdo desde maio de 2006, era
desconhecida a sua eficdcia nas previsdes para o Estado do Amapd, especialmente para a
varidvel meteoroldgica precipitacdo pluviométrica. A relevancia do estudo para a regido € da
mais alta importancia porque insere os produtos e servigos cientifico-tecnolégicos no contexto
de qualidade e confiabilidade das previsdes e seus reflexos sobre praticamente todas as dreas
do conhecimento local. Com esta finalidade foi empregado o MAC para verificar as previsoes
do Modelo ETA a partir de andlises comparativas entre as ocorréncias de precipitacdao
pluviométrica acumulada didria e as saidas grdficas do modelo. Utilizou-se a média de
precipitacao de quatro estagdes de coleta localizados na zona urbana do municipio de Macapa.
Foram realizados testes de ANOVA (a = 0,05) para avaliar esta média e os resultados
indicaram que as mesmas sao significativamente iguais para fins de andlise comparativa com
as saidas grédficas do modelo ETA. O MAC quantificou a correspondéncia entre valores
observados e previstos a partir de uma matriz de dupla entrada bindria (duas categorias de
eventos: sim e ndo). Os resultados foram obtidos a partir dos seguintes indicadores numéricos
propostos pelo MAC: a) Propor¢cao de Acertos (PA); b) Indice Critico de Sucesso (ICS); ¢)
Probabilidade de Detec¢do (POD); d) Relacao de Alarme Falso (RAF); e) Vicio (BIAS); f)
Indice de Acerto Com Chuva (IACC) e g) Indice de Acerto Sem Chuva (IASC). Verificou-se
que os melhores indicadores da precisao de previsdao de chuva do modelo foram a PA (77% e
73%, respectivamente, periodo chuvoso e menos chuvoso), o BIAS (70% e 38%,
respectivamente, periodo chuvoso € menos chuvoso) € o RAF (1% e 6%, respectivamente,
periodo chuvoso e menos chuvoso). Foi observado ainda, a partir da andlise metodoldgica
aplicada, que o modelo tendeu a subestimar as ocorréncias de chuva em 2007, quando
comparadas as observacgoes de superficie.

Palavras-chave: Eficdcia da Previsdo; Modelo ETA; Método de Andlise de Contingéncia
(MAC); Precipitaciao Pluviométrica; Macapa.
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ABSTRACT

The study seeks to apply the Contingency Analysis Method (CAM) to evaluate the
effectiveness of the forecast of the Model ETA for Macap4 City during 2007 year. The model
is a forecast operational tools of the Hydrometeorology and Renewable Energies (NHMET)
of the Scientific and Technological Researches Institute of the Amapa State (IEPA). The
relevance of the study for the Amapd State is the generations of products and scientific-
technological services, especially concerning on quality and reliability of the forecasting and
their reflexes on human activities. The CAM purpose was used to compare the operational
forecasts and observed data, starting from comparative analyses between the occurrences of
daily rain and the accumulated precipitation graphic outputs of the ETA Model. CAM
quantified the correspondence among observed and previewed values, starting from a couple
binary entrance (only two modalities of events: yes and no). Four meteorological stations
were used for data observation of the average of precipitation, which are located in the urban
area of the municipal district of Macapd. ANOVA tests were carried out (a = 0,05) to
compare four monthly series of the meteorological data. The results indicated equals
significance level for 2007 year at the four collection data stations. Exception occurred only in
August month. The principal results show some numeric indicators of quality, which were
proposed: a) Successes Proportion (SP); b) Critical Index of Success (CIS); ¢) Probability of
Detection (POD); d) False Alarm Relationship (FAR); e) Tendency (BIAS); f) Index of
Success With Rain (ISWR) and g) Index of Success Without Rain (IAOC). The conclusion
indicated that the best indicators were the SP (77% and 73%, respectively, rainy period and
less rainy), BIAS (70% and 38%, respectively, rainy period and less rainy) and FAR (1% and
6%, respectively, rainy period and less rainy). The principal conclusion showed that the ETA
Model tended to underestimate the rain occurrences in 2007, when compared to the surface
observations.

Keywords: Skill of the Forecast; Model ETA; Contingency Analysis Method (CAM); Rain;
Macapa.
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1. INTRODUCAO

Desde a Pré-Histéria o homem vive em continua busca para conhecer e compreender
seu ambiente, explorando e valendo-se em parte da sua racionalidade. A capacidade do
homem para raciocinar, refletir e pensar, permitiu-lhe questionamentos sobre a natureza e
seus fendmenos, como: a chuva, o frio, o calor, o vento, as tempestades e as estiagens.

A medida que gerava esses conhecimentos, o homem comecou a criar e desenvolver
sua ciéncia. Algumas ciéncias, como a astronomia € a matemadtica, tiveram grande

desenvolvimento, especialmente no quesito abstracio da realidade.

O desenvolvimento da matematica culminou com o surgimento do Calculo Diferencial
e Integral, no fim do Século XVI e inicio do Século XVII, com Isaac Newton e Leibnitz,
quando foi possivel relacionar dois conceitos muito importantes — tempo € espaco
(RUSSELL, 1981). Esse acontecimento marcou a passagem da matemdtica antiga para a

contemporanea.

Dessa forma, o homem encontrou na mateméatica uma poderosa ferramenta na busca
do conhecimento sobre a natureza dos seus fendmenos. A capacidade humana de pensar,
questionar e criar, aliada ao espirito de investigacdo e da ferramenta matemadtica, permitiu-lhe
explorar seu meio, modelando-o para melhor conhecé-lo. E a abstracdo a servico da aplica¢io

das ciéncias naturais, especialmente da fisica.

Segundo Burak (1987), a modelagem matemadtica constitui-se em um conjunto de
procedimentos cujo objetivo € construir um paralelo para explicar matematicamente os
fendmenos do qual o homem € dependente no seu cotidiano, ajudando-o a fazer previsodes e
tomar decisdes. Um modelo representa uma série de relagdes, quer sejam matematicas, fisicas

ou conceituais que parecem ser apropriadas a compreensdo de um conjunto de dados

(HILGARD, 1973).

Pode-se observar na atualidade que ndo existe praticamente dominio do conhecimento
humano que seja imune ao tratamento quantitativo e, por conseguinte, ao tratamento
matematico. Em consequéncia, a cada dia, € maior o nimero de modelos matematicos nas

Ciéncias Aplicadas, em especial na Meteorologia.

De acordo com Bonatti (1996), a modelagem numérica que se usa para fazer a

previsdo do tempo, nada mais é do que aplicacdes das Leis de Newton aos movimentos e

13



transformagdes termodinamicas da atmosfera, algo complexo, que envolve o conhecimento de

conceitos numéricos acerca de como utilizar equacdes para representar a atmosfera.

As equagdes numéricas aplicadas aos movimentos de fluidos (ar) na atmosfera,
normalmente, sdo chamadas de modelos de previsdo, que, por sua vez, tentam representar os
fendmenos que acontecem na atmosfera (os movimentos do sol em relacdo a Terra, que
aquecem a superficie e 0s oceanos), os processos fisicos de formacdo de nuvens, chuvas,
ventos fortes e também a diferenciacio de condi¢cdes dos mares, continentes, solos e

vegetacoes.

No Estado do Amapd, o servico de previsio numérica de tempo tem se tornado
instrumento importante e estratégico para o planejamento de a¢des e atividades econdmicas e
sociais locais. Desde maio de 2006, quando foram divulgados os primeiros boletins de
previsdo do tempo para o Estado, muito se progrediu em termos de conhecimento técnico-

cientifico nesta area.

As principais respostas do Modelo Numérico de Previsdo do Tempo ETA, instalado
operacionalmente no NHMET/IEPA, serviram para alertar a populacdo sobre as condi¢cdes do
tempo, bem como para os possiveis perigos que alteragdes climaticas poderiam proporcionar a
Defesa Civil, agricultura, pecudria, infra-estrutura, transporte, constru¢do civil e até mesmo
sua influéncia sobre a satde e acdes do homem (bioclimatologia), cujas acdes concentram-se
a partir das massas de ar equatoriais e tropicais, da Zona de Convergéncia Intertropical

(ZCIT) e das brisas maritimas.

Contudo, nenhum estudo havia sido realizado para avaliar quantitativamente a eficicia
do Modelo Atmosférico ETA operacional NHMET/IEPA, quanto a qualidade de suas
previsdes. Assim, o presente estudo teve como objetivo gerar informagdes especificas sobre a

eficacia de previsibilidade do Modelo ETA.

A utilizacdo do Método de Andlise de Contingéncia (MAC), foi ferramenta essencial
na comparacdo entre os dados observados e as saidas graficas de previsdo do modelo,

condic¢do bdésica e norteadora do presente estudo.

Portanto, trata-se de um estudo que indica a confiabilidade das previsdes do Modelo
ETA as condi¢des de tempo local de modo inédito no Estado. Dai sua relevancia para a
regido, ja que praticamente todas as dreas do conhecimento tenderdo a utilizar o sistema para
os mais variados fins, que variam desde a aplicacdo ao setor econdmico-produtivo do Estado

até a simples verificagdo da temperatura para conhecimento da populagdo.

14



2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo Geral

Quantificar estatisticamente o nivel de eficiéncia da previsdo de precipitagao
pluviométrica do Modelo ETA, por intermédio de comparagdes entre os dados observados em
superficie e as saidas graficas do modelo para o municipio de Macap4d no ano de 2007 com o

uso do MAC.

2.2. Objetivos Especificos

e Analisar os indices padrdao de precisao utilizados na literatura internacional da drea
para demonstrar a eficiéncia quanto a resposta de previsao do modelo em relacido aos

dados observados;
e Avaliar as tendéncias de previsibilidade do Modelo ETA operacional NHMET/IEPA;

¢ Indicar os sistemas meteorolégicos que inibiram ou acentuaram os totais observados

de precipitacdo pluviométrica em Macapd;

e Demonstrar as principais contribui¢cdes técnico-cientificas do uso operacional do
Modelo ETA como ferramenta de suporte a tomada de decis@o para diversos setores

da sociedade civil.
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3. REFERENCIAL TEORICO

Perceber como funcionam as condi¢des meteoroldgicas, o tempo — estado médio da
atmosfera num determinado instante e lugar, e prever como ele vai se comportar, depende de
medicdes corretas das varidveis fisicas envolvidas. Nenhum sistema de medi¢do pode
fornecer todas as informagdes necessdrias para a realizacdo de uma previsdo. Por esse motivo

sao utilizados varios meios e métodos para obtengao de tais informacdes.

A previsdo numérica € um método altamente especializado que estd evoluindo
continuamente neste ramo. Centros de previsdo operacionais utilizam modelos de previsdao
complexos que requerem 0s maiores supercomputadores disponiveis para a solucdo das
equacdes governantes envolvidas (VIANELLO, 1991). Nessas condi¢des, aqui serdao
ilustrados aspectos a respeito da meteorologia com enfoque especial a previsao numérica de

tempo, modelagem atmosférica e métodos estatisticos aplicados a ciéncia atmosférica.

3.1. Meteorologia e seu papel nos Centros de Previsao do Tempo

A previsdo de nebulosidade, visibilidade e condi¢cdes de vento nos aeroportos sao
necessdrias para planejar a decolagem e aterrisagem de aeronaves, por razdes Obvias de
seguranca. Certas condi¢des meteoroldgicas perigosas podem aparecer durante vOoos em
elevadas altitudes, como a turbuléncia em ar limpo e gelo que ocorrem no interior das nuvens
cumuliformes convectivas, que s@o caracterizadas por apresentarem grande extensao,
desenvolvimento vertical, ocorréncia isolada e chuvas fortes (PEREIRA; ANGELOCCI,
SENTELHAS, 2002).

As previsoes destes fendmenos sdo fornecidas sob a forma de “cartas de tempo
significativo”, como parte da documentacdo de voo para a tripulacdo. Também sao tteis aos
avides as informacgdes a respeito da temperatura e vento, as quais podem levar a variagdes

significativas no consumo de combustivel necessario para uma determinada rota.

A previsdo para a navegacdo também se faz importante para que a tripulacdo e a carga
cheguem ao seu destino. Previsdes de tempestades, chuvas, ventos, formagao de nevoeiros,
auxiliam na determinacdo da melhor rota para navios. A previsdo meteoroldgica também ¢é
utilizada para que o tempo gasto na viagem seja o minimo, sendo importante selecionar as

condi¢Oes mais econdmicas.
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Muitos aspectos da industria, comércio, geracdo de energia e agricultura sdo sensiveis
ao tempo. As observagdes meteoroldgicas sdo valiosas por permitirem varios tipos de servigos
de avisos nestas dreas. As influéncias do tempo nesses setores acabam interferindo no
transporte de cargas, na execugdo de servicos, previsdo de consumo, épocas de plantio e
colheita. Um bom exemplo sdo as operagdes de hidrelétricas, parques edlicos e fotovoltaicos,
por estarem diretamente relacionados a variacdes de precipitagdo pluviométrica, vento e

radiacao solar, respectivamente.

A utilizacdo da meteorologia pela Defesa Civil é fundamental. Os dados
meteoroldgicos sdo importantes para os alertas com a finalidade de evitar a perda de vidas,
danos ambientais e ao patrimonio adotando medidas preventivas pela populacdo e pelos
governos estaduais € municipais. A previsao meteorologia é importante para 0 monitoramento
das dreas de risco e para minimizar os impactos causados pelos eventos extremos, tais como:

enchentes, tornados, ventos fortes, temporais e chuva de granizo.

Todos os aspectos do tempo podem ser importantes para as mais diversas dreas, tanto
para a previsao de lucros como para a protecdo de bens e pessoas. Por estas razdes, hoje, a
modelagem atmosférica € um produto estratégico dos centros de previsdo de tempo. Um
produto dessa sofisticac@o tedrica da ciéncia, cujo propdsito € constituir objetos mais simples
com as ferramentas da matemdtica, em particular as equagdes diferenciais, visando a
sofisticacdo de instrumentos que permitam ndo apenas uma compreensdo adequada de um
determinado fendmeno e de suas tendéncias no tempo, mas também a formulacdo de
programas de intervencdo que possam ordenar, organizar, mudar, prever € mesmo prevenir,
no que diz respeito a sua ocorréncia e seus desdobramentos, sejam eles fisicos, naturais,

sociais ou culturais.

3.2. Previsao Numérica do Tempo e Modelagem Atmosférica

De acordo com Jacobson (1999), um modelo matematico € uma representacdo de um
processo, ou seja, uma descricdo matematica do mundo real que inclui o uso de varidveis e
relacdes entre essas varidveis. Um modelo numérico de previsdo do tempo € uma
representacdo matemdtica dos processos dinamicos, fisicos, quimicos e radioativos da

atmosfera, e desta com a superficie.

A previsdo numérica do tempo, realizada por métodos numéricos, é a mais importante

aplicacdo da Meteorologia Dinamica (VIANELLO, 1991). Historicamente, foi sugerida pela
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primeira vez como uma possibilidade a ser discutida, em 1912, por V. Bjerknes (AYOADE,
2006). Porém somente em 1922 € que foram publicados pelo cientista britanico L. F.
Richardson os primeiros resultados da tentativa para predizer numericamente o tempo

(VIANELLO, 1991; HOLTON, 2004).

Seu livro, Previsdo de Tempo através de Processo Numérico, publicado em 1922, é
classico neste campo. Richardson mostrou como poderiam ser escritas as equagoes
diferenciais que governam movimentos atmosféricos, aproximando um conjunto de equagdes
de diferencas algébricas para valores das tendéncias de vdrias varidveis de campo a um
nimero finito de pontos no espago. Dado os valores observados das varidveis de campo a
estes pontos de grade, as tendéncias poderiam ser calculadas numericamente resolvendo as
equagoes de diferencas algébricas (HOLTON, 2004). Contudo, alguns erros metodolégicos
impediram que Richardson obtivesse uma previsao razodvel, e por isso somente apds muitos

anos estudiosos voltaram a prever numericamente 0s processos que governam a atmosfera.

Finalmente, depois da Segunda Guerra Mundial o interesse por previsdo numérica se
renovou, devido em parte a vasta expansao da rede de observagao meteoroldgica que proveu
muitas melhorias nos dados iniciais. Porém, tal melhoria deveu-se ao desenvolvimento de
computadores digitais que resolveram um volume enorme de operagdes de aritmética

necessdrias a previsao numérica (VIANELLO, 1991).

Ao mesmo tempo foi percebido que o esquema de Richardson ndo era o esquema mais
simples para previsao numérica. Segundo Holton (2004), as equagdes de Richardson nao s6
governaram os movimentos meteoroldgicos mais importantes, mas também incluiram ondas
acusticas de alta velocidade e ondas gravitacionais como solugdes. Tais ondas atuam como

ruidos que sao amplificados no decorrer da integracdo da previsao inutilizando os resultados.

Charney, meteorologista americano, mostrou em 1948 como as equagdes dinamicas
poderiam ser simplificadas através da aproximacao hidrostatica e geostrofica, de forma que as
ondas acusticas e as oscilacdes da gravidade fossem filtradas fora do esquema de resolugdo. A
aproximacdo de Charney utilizou as propriedades conservadoras de vortice potencial. Seu

modelo foi usado em 1950 para fazer a primeira previsao numérica prospera.

Este modelo proveu previsdes do geopotencial com aproximagao de 500 mb. Assim,
ndo previu "tempo" no senso habitual. Porém, poderia ser usado por previsores para prever o

tempo local associado com amplas circulacoes.
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Com o desenvolvimento de computadores imensamente mais poderosos e técnicas de
modelagem mais sofisticadas, a previsdo numérica voltou com modelos bastante semelhantes
a formulacdo de Richardson, e mais precisos que modelos quase-geostréficos (HOLTON,

2004).

Nos modelos atmosféricos, processos dependentes do tempo sdo matematicamente
representados por Equagdes Diferenciais Ordindrias (EDOs). Processos dependentes do
espaco-tempo sao representados por EDPs, as quais sdo aproximacdes em diferencas finitas
ou outros métodos para obter solugdes segundo as aproximacdes computadorizadas

(JACOBSON, 1999).

Segundo Jacobson (1999), condi¢des de tempo podem ser modeladas levando-se em
conta um facil e bem conhecido grupo de equagdes das dinamicas fisico-quimica envolvidas

nos processos atmosféricos.

Varidveis meteoroldgicas tais como: velocidade e dire¢cdo do vento, temperatura e
umidade relativa do ar, pressdo atmosférica e conteido de dgua, de acordo com Jacobson
(1999), sdao simuladas para resolver um conjunto de equacdes diferenciais parametrizadas,
incluindo a equacdo de momentum, a equacdo da hidrostdtica, a equagdo da energia
termodindmica, a equacio da continuidade (conservacdo de massa para o ar) e a equagdo do

vapor d’agua.

A previsdo numérica € atualmente feita nos centros meteoroldgicos nacionais de varios
paises desenvolvidos. Segundo Ayoade (2006), estdo envolvidas no processo de previsdao

numérica as seguintes etapas gerais (Figura 1):

1. Uma grade ¢é estabelecida sobre a drea de interesse. Usualmente, a grade cobre uma
area maior do que a de previsdo para minimizar os erros que surjam provenientes do limite da
grade, que artificialmente delimita a extensao horizontal da atmosfera. Contudo, a distribuicao
de dados na grade € totalmente irregular e os modelos necessitam de uma distribuicdo regular
para poder efetuar as contas. H4, entdo, uma etapa do trabalho (a interpolacdo do campo
irregular para o regular) que demanda uma técnica muito sofisticada. Divide-se a superficie
do globo terrestre na horizontal, em retdngulos ou quadrados (coordenadas esféricas), e na
vertical, em camadas. Trabalha-se com quadrados de 200 x 200 km, 100 x 100 km, 40 x 40
km ou 15 x 15 km. Isto € o que se denomina resolucao do modelo. No centro € preciso ter um
valor que se supde valido para todo esse quadrado. Na vertical, trabalha-se somente com

alguns valores, que precisam ser divididos como se fossem camadas.
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2. Dai ¢ feita a transferéncia dos dados observados para uma grade do tipo
tridimensional, num dado instante fixo. Uma transferéncia daquelas varidveis observaveis e

totalmente irregulares para algo bem regular. Desta forma, o modelo consegue fazer a leitura;

3. Valores de pressao, umidade e temperatura sdo entdo designados para a interse¢do da
grade por meio da manipulagdo estatistica dos dados observados a partir das redes de postos

de superficie e das camadas superiores da atmosfera;

4, A previs@o mais recente do estado atual da atmosfera é langcada no modelo, em termos
de nimero sobre a grade. As obsevagdes da previsdo usualmente recebem menos peso do que

as observadas, exceto quando feitas sobre os oceanos;

5. Com a utilizagdo de vérias equacdes que descrevem as leis fisicas que governam o
movimento atmosférico (como, por exemplo, as equagdes de movimento, de continuidade e
de estado, a equacdo termodinamica), os estados futuros da atmosfera sio computados e

apresentados na forma de mapa.
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[ PROCESSO DE PREVISAO NUMERICA ]

e

{ Estabelecem-se grades horizontais (quadrados) e verticais (em camadas) }

e

[ Dados de entrada para o Modelo ]

I I I

—» Pressdo
Condicdo ||Condigdo de Dados —»> Umidade
IniCial Contorno Observados — Temperatura
(superficie e sondagem)
— Vento

e

Lancam-se tais dados nas equacgdes que descrevem as
leis fisicas que governam a atmosfera.
(Execucao do Modelo)

e

Geram-se arquivos bindrios que serdo convertidos em
imagens executando-se os scripts no Grads.
(Pos-Processamento)

—>» Momentum
—>» Hidrostatica
—>» Termodinamica

—>» Continuidade

HHMET/IEPA — NODELG hesg Edg 15km
2007042700+ 0032k, vallda para 28,04,2007, 18UTC

Praciptacan Acumulada em B horde (mm}

HHMELAEPA = HODELD Ehy 1ok
7044000+ Th, vallda para 12,/64,/2007, 00UTe

mulada em 24 [mm)

‘.c.'i’s,k\ 7

f., ,

Figura 1: Fluxograma dos processos envolvidos na execu¢ao da previsao numérica.

Nessas condicdes a meteorologia dindmica prové a base tedrica e metodoldgica a

previsdo do tempo moderna. O objetivo da previsdo dinamica € predizer o estado futuro da
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circulacdo atmosférica conhecendo seu estado presente por uso de aproximacdes numéricas
das equacodes dinamicas. Cumprir este objetivo requer observacdes do estado inicial das
varidveis de campo, um conjunto fechado de equagdes que relacionam as varidveis de campo,
e um método para integrar as equagdes e obter a distribuicdo futura das varidveis de campo

(HOLTON, 2004).

Para que seja realizada a previsdo do tempo precisa-se reunir as vdrias observagoes
meteoroldgicas, em conjunto. As observagdes de superficie e as sondagens de altitude sao
enviadas para centros coletores e depois para os centros nacionais, observagdes provenientes
de avides, navios, boias, estacdes meteoroldgicas automdticas e baldes sdo recolhidas via
satélite. As proprias observacdes de satélite sdo recebidas em centros de processamento, onde
as imagens sdo preparadas e as temperaturas e ventos calculados. Entdo, depois destes
estagios iniciais de coleta de dados, comega a troca internacional de informacao, livre,
usando uma rede especial de ligacdes somente para fins meteoroldgicos, o Sistema Global de

Telecomunicagdes (SGT).

Quando recebidos pelos maiores centros de previsdo/observacdo em quantidade
suficiente, sdo introduzidos em computadores potentes, programados para elaborarem
calculos conhecidos como “previsdo numérica de tempo”. Essa fase € importante para a

previsdao moderna.

A atmosfera é observada em locais distribuidos irregularmente por toda a Terra e,
embora algumas das observagdes sejam sindticas, ou seja, aferidas em tempo real, muitas sao
realizadas a horas diferentes, ditadas pelos voos dos avides e as Orbitas dos satélites. Por
contraste, os computadores de previsao do tempo tém que comecar com valores sinéticos do
vento, pressdo, temperatura € umidade, numa malha regular de localizagdes horizontais,
conhecida como rede de pontos, € num conjunto fixo de niveis na vertical. Exatamente o
modo como os valores sinéticos da rede de pontos s@o calculados a partir das medi¢des que

foram reunidas — processo conhecido por andlise — € a parte importante.

Desde que a andlise tenha terminado torna-se possivel aplicar equacdes matematicas
que representam todos os processos fisicos que interessam e, assim, calcular a modificacdo
que ocorrerd em cada valor de cada ponto da rede num intervalo de tempo curto chamado
incremento de tempo. O cdlculo, em cada ponto da rede, implicard em adi¢des, subtragdes e
multiplicagdes, utilizando-se valores dos pontos da rede a volta. Logo que tenham sido
calculados novos valores das varidveis (vento, pressao, temperatura e umidade), para todos os
pontos da rede e a todos os niveis, todo o processo pode ser repetido para se avangar outro
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incremento temporal. Deste modo, pode, eventualmente, ser elaborada uma previsdo para
algumas horas, um dia ou alguns dias. Embora sejam feitos muitos célculos, estes, na verdade,

sao aproximagdes da verdade.

O sistema de equacdes, aproximagdes e cdlculos é chamado modelo numérico da
atmosfera. Os modelos numéricos da atmosfera para previsdo global requerem um nimero
muito grande de célculos a serem realizados em tempo reduzido, para tanto utilizamos os
chamados ‘“‘supercomputadores”. Outra saida é reduzir o nimero de iteracdes numéricas. O

modelo pode apresentar diminui¢dao ou aumento do espaco entre os pontos na rede.

3.2.1. Descricao do Modelo ETA

O modelo atmosférico de drea limitada ETA usado para pesquisa e propositos
operacionais, foi desenvolvido pela Universidade de Belgrado em conjunto com o Instituto de
Hidrometeorologia da Iugosldvia, e se tornou operacional no National Center for

Environmental Prediction (NCEP) (MESINGER et al., 1988; BLACK, 1994).

Nos anos oitenta, o cdigo do modelo ETA foi melhorado ao estilo Arakawa advecgao
horizontal planejado por Janjic (1984), e entdo reescrito para usar a coordenada vertical ETA
(MESINGER et al., 1988). Subseqiientemente, a NCEP proveu o modelo ETA com um
pacote de fisica avangcado (JANJIC, 1990). Tornou-se oficialmente operacional no NCEP no
dia 8 de junho de 1993 (BLACK, 1994). Em suas vdrias versdes, o modelo ETA foi
extensamente usado em numerosos paises, inclusive a Argélia, Argentina, Bélgica, Brasil,
Camardes, China, Costa Rica, Chipre, Republica Tcheca, Dinamarca, Egito, Finlandia,
Alemanha, Grécia, Islandia, fndia, Israel, Itdlia, Malta, Tunisia, Turquia, Peru, Filipinas,

Servia e Montenegro, Africa do Sul, Espanha, Suécia, e os Estados Unidos.

A versdo do modelo ETA que roda operacionalmente no Centro de Previsao de Tempo
e Estudos Climéticos (CPTEC) € hidrostatico e cobre a maior parte da América do Sul e
oceanos adjacentes, tendo sido instalado em 1996 com o fim de complementar a previsdo
numérica de tempo que vem sendo realizada desde o inicio de 1995 com o modelo de

circulagao geral atmosférica.

O modelo regional se propde a prever com maiores detalhes fendmenos associados a
frentes, orografia, brisa maritima, tempestades severas, sistemas convectivos organizados,

cavados de onda curta, enfim, sistemas organizados em mesoescala.
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Devido a maior ndo-linearidade dos sistemas nesta escala, a previsibilidade € menor e
as previsoes sdo de curto prazo. Estas previsdes sdo fornecidas duas vezes ao dia em uma
grade regular com resolu¢do de 40km, uma gerada com condi¢@o inicial as 0000 e outra as

1200 UTC.

As saidas graficas do Modelo ETA, operacionalizado no NHMET/IEPA desde maio
de 2006 foram configuradas para uma integracdo de até 72 horas, em intervalos de saida de 3
em 3 horas, com resolucdo horizontal de 15 km e condig¢des iniciais as 0000 e 1200 UTC. O
dominio do modelo abrange o Estado do Amap4, parte do Estado do Pard, Suriname e Guiana

Francesa (CUNHA, 2005; AMANAIJAS et. al, 2006).

O nome do modelo deriva da letra grega m (eta) que denota a coordenada vertical
(MESINGER, 1984). A seguir, algumas das principais caracteristicas do modelo ETA serao

brevemente descritas.

3.2.1.1. Estrutura do modelo ETA

Neste topico serdo apresentadas as caracteristicas do modelo, dando uma &nfase maior
aos aspectos relacionados a resolucdo, grade e condig¢des iniciais e de contorno. A parte fisica

e dindmica do modelo serd apresentada de forma suscinta.
Grade horizontal

A versdo do modelo ETA operacional NHMET/IEPA possui resolu¢do horizontal de
15km. As equacdes do modelo sdo discretizadas para a grade E de Arakawa (ARAKAWA e
LAMB, 1977). Esse tipo de grade foi adotada devido as suas vantagens numéricas e
computacionais em relacdo as outras grades. A distancia entre dois pontos adjacentes de
massa ou de vento define a resolucdo da grade. A grade E de Arakawa € definida sobre um
sistema de coordenadas de latitude e longitude que sofreu uma rotagdo. Esta rotacdo do
sistema de coordenadas consiste em girar toda a grade geografica das latitudes e longitudes do
globo de tal maneira que a intersecdo do Equador e Meridiano de 0° do sistema transformado
coincida com o centro do dominio do modelo. Desta forma a convergéncia entre os paralelos

e meridianos sdo minimizados nas altas latitudes.

A Figura 2 mostra a distribuicdo dos pontos na grade E, onde os pontos denominados
por h sd@o os chamados pontos de massa (ou termodindmicos) onde sdo definidas as varidveis

(pressdo em superficie, umidade especifica, velocidade vertical, d4gua liquida, energia cinética
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turbulenta e varidveis termodindmicas), enquanto que os pontos v sdo os pontos de
velocidade, onde sdo definidas as componentes horizontais do vento. O comprimento d indica
o espacamento entre dois pontos de h ou v adjacentes, sendo que a magnitude desse

comprimento € comumente usado para definir a resolucao horizontal do modelo.

Figura 2: Grade horizontal tipo E de Arakawa. Fonte: Arakawa, 1977.

Coordenada vertical

Uma das caracteristicas principais deste modelo € a coordenada vertical # (ETA)
definida por Mesinger (1984), no intuito de resolver um problema relacionado com a
coordenada sigma em regides montanhosas (Equagdo 1). O problema surge devido a erros
associados através de interpolacdes verticais de geopotencial de superficies de pressao sigma,
que pode gerar erros significativos no gradiente horizontal de pressdo nas redondezas das
montanhas ingremes (MESINGER, 1984). Estes erros, que ocorrem em grande extensdo, sao
aqueles obtidos a partir de derivadas horizontais, tais como adveccdo e difusdao horizontal, ao
longo de uma superficie de coordenada muito inclinada. A exemplo da coordenada sigma
(PHILLIPS,1957), a coordenada n ¢é fundamentada na normalizacdo da pressdo, o que
proporciona vantagens na solu¢cdo das equacdes que governam a atmosfera. A coordenada 7 €

definida através da seguinte relacao:

)

— 7 )—
) {p,.( :) p,}

p,—p. | p.(0O)—p,
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onde p, é pressdao no topo do dominio do modelo; p; e Z; sdo pressdo e altitude a superficie,
respectivamente e p, é a pressao de referéncia que € a distancia acima do nivel do mar de uma

atmosfera padrdo. O topo do modelo se encontra em 50mb.

O modelo foi configurado com 38 camadas (Figura 3), sendo a resolu¢do maior nos
baixos niveis e diminuindo com a altura; a primeira camada tem 20m de espessura. Isto € feito
no sentido de detalhar melhor os processos que ocorrem na camada limite planetdria. As
camadas acima aumentam a espessura gradativamente até a alta troposfera, onde comega a
reduzir novamente resultando em um méximo secunddrio préximo a tropopausa. O aumento
da resolucdo proximo a tropopausa empregado no sentido de representar melhor as regides

baroclinicas, como correntes de jato e inversao térmica.

50 mb -

250 mb

500 mb -

700 mb -

850 mb

1000 mb

Figura 3: Estrutura vertical do Modelo ETA em 38 camadas. Fonte: Rozante, 2004 (adaptado
por AMANAIJAS, 2007).
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Orografia do Modelo ETA

A orografia do modelo (Figura 4) € representada em forma de degraus discretos cujo
topo coincide com a interface das camadas do modelo. A altura de cada degrau é obtida a

partir do método de silhueta, que consiste nos seguintes passos:

a) Divisdo de cada grade horizontal em 16 subgrades, de tal maneira que apresente uma

configuracdo de 4 linhas e 4 colunas;

b) Calculo do valor de altura média de cada subgrade obtido a partir dos dados de

elevacao do terreno;

¢) Escolha do maior valor de elevacdo para cada linha e cada coluna da grade

resultando em oito valores maximos;
d) Obtém-se uma altura intermedidria a partir da média destes oito valores maximos;

e) A altura final serd obtida movendo, para cima ou para baixo, a altura intermedidria

em direcdo a interface da camada que estiver mais proxima.

As alturas das interfaces das camadas do modelo sdo previamente determinadas de
acordo com a atmosfera padrdo. A distribuicdo da resolugdo vertical é especificada de acordo

com o modelo.

Um exemplo da topografia em forma de degraus do modelo ETA sobre a regido, onde

este estudo se propde a realizar, esta indicado na Figura 4.

Md Y ‘?5 b ‘-Q(.ﬁ HiE# 2256 259 BEEE  co04
gEER 370 mEsE  So7 655 B23 1811 BEEE 1219
[ 111} - ] 20 NEER 62 HEE 113 HEEE 182 I 278
Figura 4: Orografia em forma de degraus na resolu¢ao de 40 Km (dominio com 24.531

pontos). Fonte: Chou, 1996.
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3.2.1.2. Integracao

Condicoes iniciais e de contorno

7z

A condi¢do inicial do modelo é obtida a partir de uma andlise estdtica, onde a
estimativa inicial € ajustada de acordo com as observagdes do hordrio da andlise. A condi¢cdo
¢ proveniente do NCEP em T1261L.28. A andlise €, portanto realizada sobre uma grade de
resolucao correspondente a resolucdo do modelo global, e posteriormente, € interpolada para a

grade do modelo ETA.

A temperatura da superficie do mar € obtida do valor médio da semana anterior e é
mantida constante durante o periodo de integracdo. A umidade do solo e o albedo — propor¢do
de radiacdo incidente refletida pela superficie - sdo obtidos de uma climatologia mensal e

sazonal, respectivamente.

Nos contornos laterais, o modelo € atualizado a cada 6 horas com as previsdes do
modelo ETA de 40Km do CPTEC, assumindo que neste intervalo de tempo as tendéncias nas
bordas sdo distribuidas linearmente. Os contornos laterais possuem duas fileiras de pontos
mais externas da grade que sao excluidas da integracdo do modelo, sendo que dessas duas
fileiras, a mais externa € constituida apenas por informacdes do modelo global, enquanto que
a outra € basicamente uma mistura entre informagdes provenientes dos dois modelos. Os
dados sao interpolados verticalmente para as superficies ETA e horizontalmente para a grade

E.

O Indice de Calor (IC) é calculado a partir dos dados de previsdo pontual, de hora em
hora, elaborados para 50 cidades brasileiras, incluindo todas as capitais e o Distrito Federal.
Nao é possivel a elaboracdo desse tipo de previsdo, com saidas a cada hora, para todas as
cidades brasileiras devido ao limite computacional. Para preencher esta demanda, a previsao
do IC ¢ disponibilizada também através de mapas, para as cinco regides brasileiras, para

quatro hordrios do dia.
Dinadmica

As varidveis prognésticas do modelo sdo: temperatura do ar, componentes zonal e
meridional do vento, umidade especifica, pressao a superficie, energia cinética turbulenta e
hidrometeoros da nuvem. A integracdo no tempo utiliza a técnica de “split-explicit” (GADD,
1978) onde os termos devido ao ajuste pelas ondas de gravidade inerciais sdo integrados

separadamente dos termos devido a advec¢cdo. Um esquema “forward-backward” modificado

por Janjic (1979) trata dos termos responsaveis pelo ajuste, enquanto o esquema ‘Euler-
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backward” modificado trata dos termos de advec¢do horizontal e vertical. O passo de tempo

fundamental do modelo € o do ajuste, que equivale a metade do passo de tempo da adveccdo.

O esquema de diferencas finitas no espago emprega o método de Janjic (1984) que
controla o falso escoamento de energia para as ondas mais curtas. Um amortecimento na
divergéncia combinado com uma difusd@o horizontal ndo-linear de 2* ordem mantém os

campos suaves.
Fisica

O modelo utiliza um esquema de Betts-Miller modificado para parametrizar a
conveccdo (JANJIC, 1994). O modelo representa processos de microfisica das nuvens. Os
processos turbulentos na atmosfera livre s@o tratados através do esquema de Mellor-Yamada

nivel 2.5 que calcula a energia cinética turbulenta e os fluxos verticais. As fungdes de Paulson

sdao empregadas na camada superficial.

O esquema de parametrizacio de radiacio de ondas longas (FELS e
SCHWARZKOPF, 1975) e curtas (LACIS e HANSEN, 1974) foi desenvolvido pelo
Geophysical Fluid Dynamics Laboratory (GFDL). Esses esquemas sdao acionados a cada uma
hora de previsdo. A nebulosidade € baseada na umidade relativa e nas nuvens geradas pela
microfisica. A distribuicdo dos gases atmosféricos € climatoldgica. As tendéncias da
temperatura da atmosfera devido aos efeitos radiativos sdo aplicadas ap6s cada passo de ajuste

no tempo.

O esquema de previsao de nuvens, proposto por Ferrier (2002), considera diferentes
hidrometeoros. As fragdes de nuvens calculadas nesse esquema sao indiretamente usadas na
parametrizacdo de processos radiativos. Normalmente trés camadas de nuvens sdo calculadas
(altas, médias e baixas). Esse esquema calcula adveccdo horizontal da &4gua liquida,
precipitacdo a cada nivel, tanto de neve quanto de chuva. Para prever precipitagdo convectiva
o modelo se baseia no esquema de parametrizagao proposto por Betts e Miller modificado por

Janjic (1994).

3.3. Verificacao de Previsoes

Verificacdo de previsdes € o processo complexo de avaliar a qualidade da previsao,
podendo ter muitas medidas incluidas, por exemplo, a exatiddao, o desvio e a habilidade

(ARAVEQUIA & QUADRO, 2003). Este processo foi desenvolvido nas ciéncias
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atmosféricas, embora desenvolvimentos paralelos acontecessem satisfatoriamente dentro de
outras disciplinas, onde a atividade as vezes ¢ chamada validagcdo, ou avaliacdo. Verificacdo
de previsdo do tempo foi empreendida desde entdo pelo menos a partir de 1884 (MURPHY,
1996 apud WILKS, 2006).

Talvez, ndo surpreendentemente, pode haver visdes discrepantes do que constitui uma
boa previsdo. Uma ampla variedade de procedimentos de verificacdo de previsao existe. Mas
todos envolvem medidas de relacdo entre uma previsdo ou previsdes, € a observagao
correspondente ao previsto. Qualquer método de verificacdo de previsdo assim
necessariamente envolve comparagdes entre pares de previsdo e observacdes para as quais

eles pertencem (WILKS, 2006).

Em um nivel fundamental, verificagdo de previsao envolve investigacdo das
propriedades da distribui¢ao articulada de previsdes e observacdes (MURPHY & WINKLER,
1987 apud WILKS, 2006). Quer dizer, qualquer determinado conjunto de dados de
verificacdo consiste em uma colecdo de pares de previsdo/observacdo, que pode caracterizar o
comportamento articulado das freqiiéncias relativas das possiveis combinagdes de resultados

de previsdao/observacao.

Uma distribuicdo articulada paramétrica como a normal da bivaridvel, as vezes, pode
ser util representando esta distribuicdo articulada para um dado valor fixado, mas a
distribuicao articulada empirica destas quantidades normalmente forma a base de medidas de
verificacdo de previsdo. A associagdo entre previsdes e as observacgdes para as quais elas
pertencem serd razoavelmente forte, e serdo refletidas a natureza e forca desta associagao na

distribuicdo articulada deles.

As avaliacOes objetivas de qualidade de previsao sdo realizadas para uma variedade de
razdes. Brier e Allen (1951, apud WILKS, 2006) categorizaram estes como tendo propdsitos
administrativos, cientificos, e econdmicos. Nesta visdo, uso administrativo de verificacdo de
previsdo pretende monitorar continuamente a previsdo operacional. Por exemplo, é de
interesse freqiiente examinar tendéncias de desempenho da previsdo do tempo. Avaliar a
melhoria da previsdo, qualquer que seja a localidade ou periodo que se deseje comparar.
Verificacdo de previsdo de fontes diferentes para os mesmos eventos também pode ser
comparada. Aqui técnicas de verificacdo de previsdo permitem comparacdo dos méritos

relativos do previsor ou modelo.
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Andlise estatistica de verificacdo e os componentes delas também podem ajudar na
avaliacdo de acertos e falhas do previsor ou modelo. Segundo Brier e Allen (1951, apud
WILKS, 2006) esta aplicacao de verificagdo de previsdo é considerada talvez melhor como

verificacdo diagndstica.

Aqui sdo investigados atributos especificos da relacdo entre previsdo e os eventos
subseqiientes que pode realcar acertos e falhas em um conjunto de previsdao. O previsor pode
avaliar o desempenho da sua previsdo em situacdes diferentes que esperancosamente
conduzirdo a previsdes melhores no futuro. Semelhantemente, verificacdo de previsdo pode
apontar problemas em previsdes produzidas por modelos, levando futuramente a previsoes

melhores com ajustes metodoldgicos (WILKS, 2006).

No final, os acertos na previsdo justificardo as tomadas de decisdo. A utilidade das
previsdes para apoiar decisdo, claramente depende das caracteristicas de seus erros que sao
elucidados por métodos de verificagdo de previsdo. Assim a motivagdo econdmica para
verificacdo de previsdo é o provimento da informacdo necessdria para que 0s usudrios possam
agregar valor econdmico as previsdoes. Porém, como o valor econdmico da informagdo de
verificacdo de previsdo em situagdes de decisdo diferentes deve ser avaliado para cada caso,
nao pode ser computado valor de previsdo s estatistico. Superioridade com respeito a uma
unica medida de verificacdo necessariamente ndo insinua valor de previsdo superior para

todos 0s usudrios.

3.3.1. Método de Analise de Contingéncia (MAC) para Tabelas 2 x 2

A distribui¢do conjunta de previsdes e observacdes é de interesse fundamental com
respeito a verificacdo de previsdes. Em colocacdes préticas, as previsdes e observacdes sao
variaveis discretas. Ou seja, até mesmo se as previsdes e observacdes nao forem quantidades

discretas, elas sdo arredondadas operacionalmente a um conjunto finito de valores.

Tome a previsdo por y;, do qual pode assumir qualquer dos / valores yj,y,,...,yi; € a
observagdo correspondente por o;, que pode assumir qualquer dos J valores 01,0,,...,0;. Entdo a

distribuicao conjunta das previsdes e observacdes € dada por

p(yi, Oj)=PI‘{yi, oj}=Pr{yiﬂoj}; i=1,...,I;j=1,...,J. (2)
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Esta é uma fungdo probabilidade de duas varidveis discretas de distribuicdo conjunta, que
associa uma probabilidade com cada uma das I x J possiveis combinacdes de previsdo e

observacao.

Nos casos mais simples para o qual I = J = 2, esta distribui¢ao conjunta pode ser dificil
de usar diretamente. Da definicdo de probabilidade conjunta a distribui¢do conjunta pode ser
fatorada de dois modos que sdo informativos sobre aspectos diferentes do problema de
verifica¢do. Para a previsdo, o mais familiar e intuitivo dos dois € o chamado fatorizador de

calibracdo-refinamento proposto por Murphy e Winkler (1987, apud WILKS, 2006),

p(yi, 0;) = p(ojlyi) p(yi); i=1,...,Lj=1,..,J. 3)

Uma parte deste fatorizador consiste em um conjunto das / distribui¢des condicionais,
p(ojly;) das quais consiste de probabilidades de todos os J resultados o; determinado um dos y;
de previsao. Ou seja, cada uma destas distribui¢des condicionais especifica com que
freqiiéncia aconteceu cada possivel evento de tempo nessas ocasides quando o Unico y; de
previsao foi emitido, ou como cada y; de previsdo € calibrado. A outra parte deste fatorizador
¢ a incondicional (marginal) de distribui¢do p(y;) que especifica as frequéncias relativas de
uso que cada previsao y; avalia, ou com que frequéncia cada um dos [ possiveis valores de
previsdo foram usados. Esta distribuicio marginal as vezes é chamada de distribui¢do
preditiva das previsdes. O refinamento de um conjunto de previsdo recorre a dispersdo da
distribuicao p(yi). A distribui¢do de refinamento com uma extensdo grande insinua previsoes
refinadas, e assim tem o potencial para discernir uma gama larga de condicdes.
Reciprocamente, se a maioria dos f; de previsdo € o mesmo ou bem parecido, p(f)) é o
parametro que indica uma falta de refinamento. Este atributo de refinamento de previsdo é

freqiientemente chamado agudo no sentido de que sd@o chamadas previsdes refinadas.

O outro fatorizador das distribuicdes conjuntas de previsdes e observacdes € o
fatorizador de taxa de probabilidade-base (MURPHY & WINKLER, 1987 apud WILKS,
2006),

p(yi, 0;) = p(yi | 0j) p(0)); i=1,...,Lj=1,..,J. 4)

As distribui¢des condicionais p(y;, 0j) expressam as probabilidades que cada uma das
previsdes y; avaliadas teria sido emitida com antecedéncia de cada um dos o; eventos de
tempo observado. Em particular, estas distribui¢cdes condicionais relacionam bem como um

conjunto de previsdes pode discriminar entre os o; eventos. O p(o;j) de distribuicdo
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incondicional simplesmente consiste nas frequéncias relativas do J tempo eventos oj nos
dados de verificagdo fixados, ou as taxas subjacentes de ocorréncia de cada um dos o; eventos

na amostra de dados de verificacao.

Ambos, o fatorizador de taxa de probabilidade-base (Equacdo 4) e o fatorizador de
calibracio-refinamento (Equagdo 3) podem ser célculos de distribuicdo conjunta, p(yi, 0j).
Reciprocamente, a distribuicdo conjunta pode ser reconstruida de qualquer um dos dois
fatorizadores. Adequadamente, o conteido da informacdo de distribui¢do conjunta (y;, 0;), €

incluido em qualquer par de distribui¢des, Equagdo 3 ou Equacio 4.

Segundo Wilks (2006), embora os dois fatorizadores da distribuicdo conjunta de
previsdes e observacdes possam ajudar a organizar a informacdo de verificacdo conceitual,

nenhum reduz a dimensionalidade, ou grau de liberdade, do problema de verificacao.

Para que haja perfeicdio no desempenho da previsdo, requer-se um conjunto
dimensional de medidas de verificacdo. Este nivel minimo de dimensionalidade € suficiente
para entender e comparar estatisticamente a avaliacao de previsao dificil. Como conseqiiéncia,

€ comum para sintetizar desempenho de previsao usar um ou véarios escalares estatisticos.

Muitos escalares estatisticos sumadrios foram incluidos por andlise e foram
experimentados para prover informacdo util sobre desempenho de previsdo, mas algumas
informacgdes na distribuicdo conjunta de previsdes e observagdes estdo inevitavelmente

descartadas quando a dimensionalidade do problema de verificacdo estiver reduzida.

A seguir temos uma lista parcial de escalares, ou atributos, de qualidade de previsao.
Estes atributos ndo sdo definidos exclusivamente, de forma que cada um destes conceitos
expressos pode estar por mais de uma funcdo de um conjunto de dados de verificacdo

(WILKS, 2006).

1) Precisao: recorre a correspondéncia comum entre previsdes individuais e os eventos que
eles predizem. Mede a precis@o e resume, em um unico nimero, a qualidade global de um

conjunto de previsoes.

2) Tendéncia ou Viés (BIAS): mede a correspondéncia entre a previsao comum e a média
observada do valor do preditando. Este conceito € diferente de precisao que mede a

correspondéncia comum entre pares individuais de previsdes e observacoes.

3) Confianca: pertence a relacdo da previsido a observacdo comum, para valores especificos

da previsdo. Estatisticas de confianca ordenam os pares de previsdao/observagcdo em grupos de
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acordo com o valor da varidvel de previsdo, e caracterizam as distribui¢des condicionais das

observacgodes dadas as previsoes.

4) Resolucao: recorre ao grau para o qual as previsdes ordenam os eventos observados em
grupos que sao diferentes um do outro. Entdo, resolucdo relaciona-se ao fatorizador de
calibragao-refinamento da distribui¢do conjunta de previsdes e observacdes. Porém, resolugdo
pertence as diferencas entre as médias condicionais das observacdes para valores diferentes da
previsao, considerando que confianca compara as médias condicionais das observagdes com a

previsao.

5) Discriminacio: o atributo de discriminacdo reflete a habilidade do sistema previsto para
produzir previsOes diferentes em ocasides que t€m resultados diferentes do preditando. Se
uma previsao de sistema prevé y = neve com freqiiéncia igual quando o = neve e o = granizo,
as duas probabilidades condicionais de uma previsao de neve sao iguais, € as previsdes nao

podem discriminar entre neves e eventos de granizo.

6) Refinamento: é um atributo somente das previsdes, sem levar em conta suas observagdes
correspondentes. Previsdes que sao freqiientemente diferentes do valor climatolégico do

preditando sao refinadas.

7) Habilidade: habilidade de previsdo refere-se a precisdo relativa de um conjunto de
previsdes, com respeito a algum conjunto de controle padrio, ou referéncia, de previsoes.
Escolhas comuns para as previsdes de referéncia sdo valores de média climatoldgica do
preditando, previsdes persistentes, ou previsdes fortuitas. Contudo, outras escolhas para as
previsodes de referéncia podem ser mais apropriadas em alguns casos. Por exemplo, ao avaliar
o desempenho de um novo modelo, poderia ser apropriado para computar habilidade relativa

as previsodes que este novo modelo pudesse ser substituido.

Dessa forma, pode-se observar que no MAC de dupla entrada hda normalmente uma
correspondéncia de 1:1 entre probabilidades de valores previstos e observaveis, que avalia o
preditando para qual eles pertencem. A situacdo possivel mais simples é para o caso
dicotdmico I = J = 2, ou verificacdo de previsdes probabilisticas de sim/ndo. Quando / = 2
existem duas possibilidades para o evento previsto acontecer (i = 1, ou y;) ou ndo (i = 2, ou
y2). Semelhantemente, hda dois possiveis resultados para J = 2; ou o evento acontece
subseqiientemente (0;) ou ndo (0;). Apesar da simplicidade deste método de verificagdo, tem-

se desenvolvido uma gama de trabalhos com problemas de ordem 2 x 2.
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Normalmente os pares de previsdo/observacdo sdo exibidos dentro de tabelas de
freqiiéncias relativas I x J. Se estas contas sdo transformadas a freqiiéncias relativas, dividindo
cada tabulado de entrada pelo tamanho da amostra, a distribuicdo conjunta de previsdes e
observacdes (Equagdo 2) € obtida. A Tabela 1 ilustra a equivaléncia essencial do MAC e a
distribuicao conjunta de previsdes e observacdes para o simples caso I = J = 2. A porcdo
destacada na Tabela la mostra o arranjo das quatro possiveis combinacOes de pares de
previsdo/observacdo como uma tabela de contingente quadrada, e a por¢ao correspondente da

Tabela 2b mostra estas contas transformadas a freqii€ncias relativas conjuntas.

Tabela 1: Tabela de Contingéncia 2 x 2 para verificacdo da ocorréncia ou nio da previsao de
chuva. Fonte: Wilks, 2006.

Observado Observado
Sim Nio Sim Nio —
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tamanho probabilidade total
totais marginais da amostra distribui¢do marginal
da observacao da observacao, p(o)

() (b)

De acordo com a Tabela 1, o evento em questdo aconteceria a vezes dentre n totais
previstos. Estes a pares de previsdo/observacdo sao chamados éxitos, e a freqii€ncia relativa
deles, a/n, é a estimativa da amostra de probabilidade conjunta p(y;, 0;) da Equacdo 2. Em b
ocasides, 0o evento previsto para acontecer ndo ocorreu, € o b/n de frequéncia relativa a
probabilidade conjunta p(y;, 02), € chamado alarme falso. Também ha casos em que ocorrem ¢
eventos de interesse apesar de ndo estarem previstos, chamados erros, a frequéncia relativa
desta probabilidade conjunta € p(y», 01); € casos de d eventos que ndo ocorrem e nao foram
previstos chamados rejeicao correta, a frequéncia relativa desta probabilidade conjunta € p(y»,

Oﬁ.

Também é comum a inclusdo do que chamamos de totais marginais na tabela de

contingéncia. Sdo linhas e colunas somadas, em que sdo avaliados os totais de sim e nao
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previstos e observados, respectivamente. Um exemplo de tabela de contingéncia 2 x 2, é
mostrado na Tabela 1a, cujo tamanho da amostra é n = a+b+c+d. Expressando os totais
marginais em condi¢des de freqiiéncia relativas, novamente dividimos pelo tamanho da
amostra, os totais da distribuicdo marginal das previsdes, p(yi), € as distribuicdes marginais
das observagoes, p(o;). A distribuicdo marginal p(y;) € a distribui¢do de refinamento, do
fatorizador de calibracdo/refinamento (Equacdo 3) da distribuicdo conjunta 2 x 2 da Tabela
1b. Desde que existam I = 2 possiveis previsdes, hd duas distribui¢cdes de calibragido p(ojlyi),
cada qual consiste a J = 2 probabilidades. Entao, além da distribuicdo de refinamento p(y;) =
(a + b) In e p(y2) = (c + d) /n, o fatorizador de calibragdo-refinamento na verificacdo 2 x 2

consiste ajustes nas probabilidades condicionais.
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4. MATERIAL E METODOS

Nesta se¢do serdo apresentados os aspectos climdticos da drea de estudo, os materiais e
métodos utilizados na obten¢do dos dados observados, as caracteristicas operacionais do
Modelo ETA, bem como as saidas graficas do mesmo e a descri¢cdo dos indices utilizados
para avaliacdo do comportamento das previsdes de precipitacdo pluviométrica acumulada em

Macapa.

4.1. Localizacao e aspectos climaticos da area de estudo

A regido de estudo compreende a zona urbana do municipio de Macap4 (Figura 5),
capital do Estado do Amapa4. Situada as margens do Rio Amazonas, pode ser localizada entre
as latitudes de 0°06°04.14”N a 0°03°18.08”S e as longitudes de 51°02°21.40”W a
51°077°56.17"W. A érea de estudo possui aproximadamente 344.153 habitantes, ocupando
uma drea territorial de 124,22 Km? (IBGE, 2007).

.:‘& Aeroporto
- D

Figura 5: Localizacdo da zona urbana de Macapd. Fonte: Google Earth, 2008.
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Localizada na faixa equatorial, esta regido caracteriza-se por altas temperaturas e
elevados indices pluviométricos. Segundo Vianello (1991) os principais mecanismos que
explicam o regime pluvial na regidao resultam da combinagdo das brisas maritimas, da
penetracdo de sistemas frontais oriundos do sul do continente, da fonte de vapor representada
pela Floresta Amazonica e da atuacdo predominante da Zona de Convergencia Intertropical
(ZCIT), caracterizada pela elevacdo do ar quente e imido, formando um cinturdo de nuvens e

chuva convectiva.

As altas temperaturas reinantes estdo associadas a intensa radiagdo solar incidente na
regido, embora grande parte da energia seja convertida em calor latente de evaporagdo, uma
vez que a regido é, no globo, uma das principais fontes continentais de vapor d’dgua que sera,
em grande parte, advectado para as latitudes mais elevadas, sendo outra parte levada para a

atmosfera superior e liberada na forma de calor sensivel (VIANELLO, 1991).

Segundo a classificacio de Koppen, a regido de estudo possui clima do tipo
megatérmico Af. Esta classificacdo microclimadtica caracteriza a drea como de clima tropical
umido, com chuvas em todas as estacdes e temperatura média no més mais frio acima de
18°C (PEREIRA; ANGELOCCI; SENTELHAS, 2002). A estacdo menos chuvosa é de curta
duracdo, tendo uma quantidade pluviométrica no meés mais seco (outubro) de
aproximadamente 27mm. A estagdo chuvosa estende-se do més de dezembro a maio, sendo o
més de marco o mais chuvoso, com totais pluviométricos de aproximadamente 414mm, como

mostra o Grafico 1 (JESUS; GONCALVES; OLIVEIRA, 2000).

Normal Climatolégica da Precipitacao em Macapa (1968 - 2007)
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Griéfico 1: Normal Climatoldgica da Precipitacdo Pluviométrica em Macapa (1968 — 2007).
Fonte: NHMET/INMET.
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4.2 Coleta e refinamento dos dados observados

Para a realizacdo deste estudo foram selecionadas as séries de dados obtidas junto ao
banco de dados do NHMET/IEPA, provenientes de observagdes feitas pelas estagdes: PCD
Agrometeorolégica (CPTEC), situada no 34° Batalhdo de Infantaria e Selva, de coordenada
geografica 0°02°10.28”N e 51°05°20.07”W; Estacdo Pluviométrica (ANA), situada as
margens do Rio Amazonas, de coordenada geografica 0°01°20.27”°N e 51°03°07.817°W;
Estacdo Meteoroldgica (INFRAERO), localizada no Aeroporto Internacional de Macap4, de
coordenadas geograficas 0°02°54.53”N e 51°04°15.63”W; e a Estacdo Convencional de
superficie (INMET), localizada no Distrito de Fazendinha, de coordenadas geogréficas

0°02’42.36”S e 51°06°35.64”W ( ver Figura 5).

A escolha dessas estacdes deve-se ao fato das chuvas serem localizadas. Ou seja, nao
sao bem distribuidas na drea de estudo, o que levaria a erros sistematicos nas comparagdes das
saidas grédficas do modelo com as observacdes de superficie. Este procedimento induz a

melhoria dos niveis de acerto da previsao de chuva prevista pelo modelo.

Os dados de precipitacdo pluviométrica acumulada (mm), utilizados neste estudo
foram oriundos de coletas didrias realizadas de 01 de janeiro a 31 de dezembro de 2007. Antes
da utilizacdo dos dados para andlise, fez-se a verificagdo da qualidade dos mesmos, em que se
examinou sua consisténcia e possiveis falhas. Os totais observados de precipitacao das quatro
estacOes de coleta foram submetidos a testes de Andlise de Variancia (ANOVA), com
confianca de 95% (a = 0,05). Os resultados indicaram que as mesmas sao significativamente

iguais para fins de andlise comparativa com as saidas do modelo ETA (Tabela 2).

Tabela 2: Teste ANOVA das precipitagdes observadas em 2007.

Meés Freal Feritico Hipoétese Nula ou Alternativa
Janeiro 0,02 2,68 Meédias Iguais (Fiea < Feritico)
Fevereiro 0,90 2,69 Meédias Iguais (Fiea < Feritico)
Margo 0,35 2,69 Meédias Iguais (Fiea < Feritico)
Abril 1,61 2,68 Meédias Iguais (Fiea < Feritico)
Maio 0,69 2,69 Meédias Iguais (Fiea < Feritico)
Junho 0,57 2,68 Médias Iguais (Fey < Ferico)
Julho 0,90 2,68 Médias Iguais (Fey < Ferico)
Agosto 2,82 2,68 Uma média difere (Frea > Feritico) |
Setembro 0,63 2,68 Médias Iguais (Feu < Ferico)
Outubro 2,12 2,68 Meédias Iguais (Fiea < Feritico)
Novembro 0,76 2,68 Médias Iguais (Freal < Fcrflico)
Dezembro 0,23 2,68 Médias IguaiS (Freal < Fcrilico)

! Observou-se que a estagio meteoroldgica que registrou valores anormais foi a do INMET/Fazendinha.
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Observa-se, na Tabela 2, os valores comparativos de F, (Estatistica F) com
diferencas significativas entre as médias de precipitacdo no més de agosto (Feas > Feritico). Isto
€, apenas no més de agosto a ANOVA acusou uma possivel diferenca significativa em pelo
menos uma das estacdes. Na pratica, os registros do més de agosto apontam para uma
pequena diferenca em pelo menos uma das médias de precipitacdo observada, mas ndo houve

implica¢des contundentes nas andlises dos indices de acerto.

A precipitacdo pluviométrica foi medida com a ajuda de trés pluviometros
registradores (ou autograficos) e um nao registrador (Figura 6). No primeiro tipo de
pluvidmetro existe um mecanismo operador para medir o volume e a duracdo da chuva, o

sifao basculante automético (detalhe circular na Figura 6).

Figura 6: PCD com pluvidmetro registrador de sifdo basculante. Fonte: NHMET/IEPA.

O medidor autografico de sifao basculante automadtico, contém uma camara coletora
adaptada com um flutuador. A medida que a chuva precipita e a camara se enche o flutuador
sobe e uma caneta, ligada a extremidade superior, marca uma linha que se dirige para cima
em um grafico fixado em um tambor cilindrico, impulsionado por um mecanismo de precisao.
Quando a camara estd cheia de dgua da chuva, ela se inclina sobre seu eixo e o contetido €
escoado do medidor. O flutuador retorna ao seu nivel original e a caneta repousa na base do
grafico. A camara se enche novamente a medida que a chuva continua a fluir e todo o

processo € repetido até que a chuva termine. Um ciclo completo mede Smm de chuva.
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No caso do pluviometro nao-registrador, somente o volume total da precipitacao
pluviométrica pode ser medido. A chuva entra em um recipiente coletor através de uma
abertura com a drea distinta, sendo que o volume de dgua coletado é medido com o uso de

uma proveta graduada em mililitros (ml). Esse processo € realizado por um operador técnico.

4.3. Caracterizacao do Modelo ETA operacional NHMET/IEPA

A metodologia implementada para andlise da eficidcia de previsao do Modelo ETA

consistiu nos seguintes fundamentos e passos, segundo Jacobson (1999):

e Selecio da varidvel e intervalos: saida grafica da previsdo de precipitagdo

pluviométrica acumulada a cada 3 horas (Figura 7);

HWHMET /IEPA — MWODELD Me=g Eta 15km
Previsne 2007 030200+0045h, vollda para 03/03,/2007, Z21UTC

Prasiptacas &sumulada am 3 horas (fam}

]

0

25

an

Figura 7: Saida grafica da previsdo de precipitagao pluviométrica acumulada valida para as 18
horas do dia 03/03/07. Fonte: NHMET/IEPA.

e (Cdbdigo do Modelo: Fortran 90, linguagem C, operacional em Sistema Linux;

¢ Intervalos de integracdo e estrutura: a previsao do Modelo Operacional € da ordem de
72 horas de integragdo, cuja grade € da ordem de 15 x 15Km na malha horizontal e

38 camadas na vertical (Figura 8);
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Figura 8: Grade horizontal de 15km x 15km e vertical em 38 camadas.

¢ Entrada de dados e condicdes iniciais: O Modelo ETA operacional NHMET/IEPA
apresenta um “script” que € parte integrante do modelo e adiciona as condi¢des
iniciais da rodada. Este script utiliza FTP (File Transfer Protocol — Protocolo de
Transferéncia de Arquivos) para obter os dados disponibilizados diariamente pelo
CPTEC (Centro de Previsdo de Tempo e Estudos Climaticos). Tendo obtido os
dados, se inicia o processamento dos cdlculos computacionais. A duracdo de cada
rodada do modelo (duas vezes ao dia as 0000 UTC e 1200 UTC) é de
aproximadamente 50 minutos, dependendo do volume e especificidade dos dados de

entrada, condi¢des de contorno e recursos computacionais.

Para este estudo foram utilizadas somente as saidas graficas de 0000 UTC, de
precipitacdo acumulada a cada 3 horas. Na presente metodologia, utilizou-se apenas o
intervalo de integracdo entre 24 h e 48 h. Tal situacdo € recomendavel porque melhora
significativamente a eficiéncia operacional do modelo e o nivel de acerto. Isto €, eliminam-se
as perturbacdes iniciais do processo de integracdo, induzidas pelas condi¢Ges iniciais e de

contorno, as quais tendem a causar inconsisténcias nos resultados.

O modelo ETA operacional NHMET/IEPA cobre todo o Estado do Amap4, Guaiana
Francesa e parte do Suriname e Estado do Pard. O Dominio computacional do modelo cobre
explicitamente a regido compreendida entre as longitudes de 57.5°W a 45.6°W e as latitudes
de 6°N a 3°S (Figura 9).
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Figura 9: Dominio de cobertura espacial da previsao do Modelo ETA operacional
NHMET/IEPA. Fonte: NHMET/IEPA.

A seguir € apresentado o item com a descricdo metodoldgica detalhada do método
estatistico MAC, utilizado para quantificar e comparar as saidas graficas de precipitacdo
acumulada do Modelo ETA, tal como mostrado na Figura 7, e os registros observados pelas

estacdes meteoroldgicas.

4.4. Descricao do Método de Analise de Contingéncia (MAC)

Os parametros estatisticos analisados a seguir definem a capacidade do modelo de
prever a ocorréncia de determinados sistemas atmosféricos. Nesta se¢do serd apresentada a
metodologia usada para quantificar os principais indices de acerto na previsdo do Modelo
ETA operacional NHMET/IEPA, em que as ocorréncias previstas foram comparadas as

observadas.

A avaliacdo da precipitacao foi analisada através de categorias, isto €, o critério de erro
ou acerto da previsao baseando-se na ocorréncia ou nao do evento de chuva. Para isto foram
definidas as seguintes categorias para todos os meses dos periodos chuvoso € menos chuvoso
de 2007, segundo os dados de entrada da Tabela 3 (WILKS, 2006):

¢ O modelo previu chuva e esta ocorreu na drea de verificagdo (a);
¢ O modelo previu chuva na drea e esta ndao ocorreu (b);
¢ O modelo ndo previu chuva na drea e esta ocorreu (c);

¢ O modelo nao previu chuva na drea e esta nao ocorreu (d).
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Tabela 3: Verificacdo da previsdao de chuva do més de janeiro de 2007 através do MAC.

Precipitacdo Pluviométrica Observado
Dia/Més | Previsto | Observado Sim Nao
01/jan Nao Nao
02/jan Nao Sim o (% a b a+b
03/jan Nao Sim g
04/jan Néo Néo a&j o
05/jan Sim Sim o c d c+d
06/jan Nao Nao
07/jan Nao Sim
08/jan Nao Sim a+c b+d a+b+c+d
09/jan Nao Sim
10/jan Nao Sim
11/jan Nao Sim (b)
12/jan Sim Sim
13/jan Sim Sim Observado
14/jan Nao Sim Sim Nao
15/jan Sim Sim
16/jan Sim Sim 9-(% 5 0 5
17/jan Nao Nao 2
18/jan Néo Néo a&j o
19/jan Nao Sim g 9 17 26
20/jan Nao Nao
21/jan Nao Nao
22/jan Nao Nao 14 17 31
23/jan Nao Nao
24/jan Nao Nao
25/jan Nao Néao (c)
26/jan Nao Nao
27/jan Nao Nao
28/jan Nao Nao
29/jan Nao Nao
30/jan Nao Nao
31/jan Nao Nao

(@)

Para a avaliacdo das ocorréncias (Sim) ou ndao (Nao) dos eventos de chuva (Tabela
3a), foram utilizadas cartas de precipitacdo pluviométrica do Modelo ETA e dados observados
de precipitacdo pluviométrica. As ocorréncias e ndo-ocorréncias, previstas pelo modelo,
foram verificadas sobre o dominio e identificadas de acordo com a escala de cores da saida

grafica (Figura 10).
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Figura 10: Saida gréfica com previsdo de chuva (a) e sem previsao de chuva (b) sobre Macapa
valida para as 00 horas do dia 24/02/07 e as 09 horas do dia 21/11/07, respectivamente. Fonte:
NHMET/IEPA

O passo seguinte foi lancar os somatérios dos pares de combinagdes de
previsdo/observacdo nas tabelas de contingéncia, de acordo com as categorias (a), (b), (c) e
(d), como mostram as Tabelas 3b e 3c. As avaliagdes objetivas de previsao do modelo
referente aos meses dos periodos chuvoso e menos chuvoso foram realizadas utilizando a
Proporcao de Acertos (PA), o Indice Critico de Sucesso (ICS), a Probabilidade de Detec¢ao
(POD), a Relacdo de Alarme Falso (RAF), o Viés (Bias), o Indice de Acerto Com Chuva
(IACC) e o Indice de Acerto Sem Chuva (IASC), definidos abaixo:

Proporcao de Acertos (PA)

Medida mais direta e intuitiva das precisdes de previsdo para eventos discretos,
proposta por Finley (1884 apud WILKS, 2006). Esta € a fracdo das n previsdes ocorridas para
as quais a probabilidade prevé corretamente, se antecipando ao evento subseqiiente ou
nenhum evento (previsao de chuva e ocorréncia da mesma ou previsao sem chuva em que ela
ndo ocorreu). Em termos de célculos a Equacdo 5 mostra a propor¢ao de acertos do seguinte

modo:

(a+d)
n

PA = (5)

A propor¢do de acertos satisfaz o principio de equivaléncia de eventos, desde que
credite sim e ndo corretamente para previsdes iguais. Além disso, a propor¢do de acertos

penaliza ambos os tipos de erros (falsos alarmes e erros) igualmente. A propor¢do de acertos
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pior possivel € zero (0%) e a melhor é um (100%). Como a propor¢do de acertos ndo difere
entre previsdes corretas do evento, a, e previsdes corretas do ndo evento, d, esta fracdo de

previsoes corretas também foi chamada taxa de golpe.
Indice Critico de Sucesso 1 (8}))

O indice critico de sucesso € o niimero de previsdes corretas a divididas pelo nimero
total de ocasides nas quais aquele evento foi previsto e/ou observado. Pode ser visto como
uma propor¢ao de acerto para a quantidade prevista, depois de remover acertos ndo previstos

considerados, dado por:

Ics=—2 6)
(a+b+o)

O pior indice critico de sucesso € zero (0%). E o melhor indice critico de sucesso € um
(100%). Cada uma das categorias na tabela de contingéncia 2 x 2 pertence a uma ocasiao
prevista diferente. Assim, a representa a intersecao das dreas em cima das quais o evento era
previsto e conseqiientemente aconteceu; b representa a drea em cima da qual o evento era

previsto mas nio aconteceu; e ¢ € a drea sobre a qual o evento aconteceu mas ndo foi previsto

acontecer.
Probabilidade de Deteccao (POD)

O POD ¢ a relacdo do evento de chuva prevista corretamente com os eventos previstos
correta ou incorretamente. Ou seja, mostra o desempenho de deteccdo da chuva. A melhor
previsdo ocorre quando o POD for igual a um (100%). Conseqiientemente a pior previsao

ocorrerd quando o POD for igual a zero (0%).

pop =2

(7)

a+c

Relacao de Alarme Falso (RAF)

O RAF nada mais € do que a propor¢do de previsdes de ocorréncia de chuva que na
verdade ndo se materializaram. Por esta razdo utiliza-se o termo “alarme falso”. O RAF tem
uma orientacdo negativa, de forma que valores menores de RAF serdo preferidos. O melhor
possivel RAF € zero (100%), e o pior possivel RAF € um (0%).

b

RAF = (8)
a+b
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Bias (B)

O Bias, ou compara¢do da média prevista com a média observada (viés), normalmente
¢ representado como uma relacdo para verificacdo de tabelas de contingéncia. Em termos de

tabela 2 x 2 a relagdo do Bias é:

_a+b
a+c

B )

O Bias (B) simplesmente € a relacdo do niimero de sim previstos com o nimero de sim
observados. Exibe previsdes imparciais B = 1 indicando que o nimero de eventos previstos e
observados foram os mesmos. Note que o Bias ndo fornece nenhuma informacgdo sobre a
correspondéncia entre as previsdes e observacdes do evento em ocasides particulares, de
forma que o Bias ndo € uma medida de precisdo. Bias maiores que 1 indicam que o evento
previsto ocorreu mais que o observado (superestimado). Reciprocamente, Bias menores que 1

indicam que o evento previsto ocorreu menos que o observado (subestimado).
Indice de Acerto Com Chuva (TACO)

O TACC mostra o indice de acerto em fun¢do dos eventos de ocorréncia de chuva.
Quanto melhor forem as previsdes o IACC se aproxima de 1 (100%). Quanto pior as

previsdes o IACC se aproxima de zero (0%).

2
a

IACC=———— (10)
(a+c)a+b)

Indice de Acerto Sem Chuva (TIASO)

O IASC ¢ o indice de acerto dos eventos de ndo-chuva, sendo que, quando o IASC fica

préoximo de 1, a previsao da ndo ocorréncia de chuva € melhor (100%).

dZ

IASC=———
b+d)c+d)

(11)
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta sec¢do foram analisados e discutidos os resultados obtidos durante a pesquisa de
acordo com a metodologia aplicada. Fez-se uma breve descricio das condigdes
meteoroldgicas observadas durante o ano de 2007 e analisou-se, individualmente, o

desempenho do modelo de acordo com os indices propostos.

5.1. Avaliacao da Precipitacio Pluviométrica

De acordo com as observacdes de superficie, observa-se no Gréfico 2 a distribuicao
temporal do total acumulado de precipitacdo pluviométrica mensal no municipio de Macapa,

para o ano de 2007, em relacdo a normal climatoldgica (1969 — 2007).

B Normal Climatolégica (1968 - 2007) O Chuva 2007
600 - f
S
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£
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o
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Griafico 2: Distribuicdo temporal da precipitacao pluviométrica em Macapa comparado com a
normal climatolégica (1968 — 2007). Fonte: NHMET/INMET.

Observou-se que o més de janeiro caracterizado por chuvas intensas (293mm),
ocasionadas pela Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT), ficou em 2007 com baixa de
78% (65mm) em relacdo a normal climatologica (Gréfico 2). Isso se deve ao posicionamento
da ZCIT mais ao norte de sua climatologia, desfavorecendo a ocorréncia de chuvas

significativas sobre a regido de estudo.
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Semelhante ao més anterior a permanéncia desse sistema de grande escala, mais ao
Norte do Estado, inibiu em 41% a ocorréncia das chuvas na regido em fevereiro (210mm). A
forte divergéncia de umidade na baixa e média troposfera, movimento descendente em grande
parte do Amapd, com ventos intensos de leste e sudeste (Grifico 3) foram os sistemas

meteoroldgicos responsdveis pela redugdo das chuvas e formacao de nuvens durante este més.

Predominancia da Dire¢ao do Vento em Macapa - Fevereiro de 2007

Grafico 3: Predominancia da direcdo do vento em Macapa em fevereiro de 2007.
Fonte: NHMET/CPTEC.

Os meses de margo, abril e maio, apresentaram ocorréncias de chuva dentro da média
histérica, destacando-se o més de abril com 551mm de chuva, 48% acima da normal
climatolégica (372mm). O deslocamento da ZCIT mais préximo do litoral das Regides Norte
e Nordeste, foi o sistema meteoroldgico gerador de chuvas na regidao. As Figuras 11a, 11b e
11c mostram trés dias com alta nebulosidade no trimestre em questdo, provocando chuvas em

Macapa, cujas ocorréncias foram registradas pelo modelo.
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Figura 11: Imagens em infravermelho do satélite GOES 10 mostrando aglomerado de nuvens
sobre o Estado nos dias 13/03/07 as 12:15 horas (a), 27/04/07 as 11:45 horas (b) e 29/05/07 as
17:15 horas (c). Fonte: Cira Colostate, 2007.

Ficou evidente que junho marca o inicio do periodo menos chuvoso na regido, onde os
totais acumulados de precipitacdo sdo menores nos meses de setembro, outubro e novembro,
com médias de precipitacio de 36mm, 26mm e 63mm, respectivamente. As imagens de
satélite do canal infravermelho (Figura 12), mostram baixa nebulosidade sobre o Estado, o

que ndo provocou chuva, ndo sendo esta prevista pelo modelo.

(a) (b)

Figura 12: Imagens em infravermelho do satélite GOES 10 mostrando aglomerado de nuvens
sobre o Estado nos dias 29/06/07 as 13:15 horas (a), 19/07/07 as 17:45 horas (b) e 21/08/07 as
12:15 horas (c). Fonte: Cira Colostate, 2007.

O més de dezembro apresentou um acumulado de 309mm de chuva, 133% acima da
normal climatoldgica (135mm) marcando o retorno do periodo chuvoso da regido. As chuvas
acima da média estiveram associadas a proximidade da ZCIT, com destaque a precipitacdao de

53,6mm no dia 03 de dezembro.
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5.2. Desempenho das previsoes do Modelo ETA operacional NHMET/IEPA

Nesta secdo foi analisado individualmente cada indice de acordo com suas respostas a
capacidade de previsdo do modelo ETA, destacando os meses cujo modelo apresentou melhor
e pior desempenho, bem como a média de desempenho para os periodos chuvoso e menos
chuvoso, com o objetivo de avaliar a qualidade das previsdes do modelo ETA, para Macapa

em 2007.
Proporcao de Acertos (PA)

A Propor¢ao de Acertos (PA) foi o melhor representante da precisdo das previsdes do
modelo, pois ndo difere as previsdes do evento a, das previsdes do evento d, observando-se
que fevereiro e novembro foram os meses cujo modelo ETA melhor detectou as ocorréncias e
nao-ocorréncias de chuva na regido. As ocorréncias sim e ndo foram corretamente creditadas

para previsdes iguais com nivel de acertos de 93% para ambos os meses (Gréfico 4).

Maio, julho e agosto foram os meses que apresentaram os menores indices de acerto,
65%, 61% e 55%, respectivamente, de acordo com a metodologia aplicada. Os demais meses
tiveram indices de acerto consideravelmente acima do 6timo estabelecido para uma previsao

util (60%).

——Valores mensais da PA em 2007 — Otimo estabelecido
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Grifico 4: Proporcao de Acertos das previsdes de chuva do modelo ETA sobre Macapa
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Indice Critico de Sucesso (ICS)

O Indice Critico de Sucesso (ICS), por ter relagdo direta com a ocorréncia da chuva,
apresentou resultado satisfatério nos meses chuvosos, com destaque para o més de fevereiro
(92%), quando somente em duas ocasides o0 modelo ndo previu a ocorréncia de chuvas sobre a

regido (Grafico 5).

Para os meses do periodo menos chuvoso (junho, julho, agosto, setembro, outubro e
novembro), em que os totais pluviométricos acumulados didrios sdo em média inferiores a
Smm, os quais 0 modelo tende a subestimar, os resultados nao foram satisfatorios. O trimestre
agosto, setembro e outubro, considerado o mais seco, com precipitacdo acumulada didria

inferior a 2mm, apresentou resultados da ordem de 22%, 14% e 0%, respectivamente.

——Valores mensais do ICS em 2007 —— Otimo estabelecido
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Grifico 5: Indice Critico de Sucesso das previsdes de chuva do modelo ETA sobre Macap.

Probabilidade de Deteccao (POD)

A Probabilidade de Detec¢do (POD) € utilizada na verificacdo de previsdes fortuitas
do modelo. Esta foi mais significativa na andlise dos meses chuvosos como ja era esperado

(Gréfico 6). Os meses de fevereiro, margo e abril foram os que o modelo detectou com melhor

52



perfeicdo as ocorréncias de chuva, com indices de acerto de 92%, 79% e 81%,

respectivamente.

Nos meses de agosto, setembro e outubro o modelo obteve desempenho para a
deteccio de chuva semelhante ao indice anterior, com acertos de 22%, 14% e 0%,

respectivamente, subestimando novamente os totais pluviométricos.

=—Valores mensais da POD em 2007 —— Otimo estabelecido
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Grafico 6: Probabilidade de Deteccdo das previsdes de chuva do modelo ETA sobre Macapa.

Relacao de Alarme Falso (RAF)

A Relacdo de Alarmes Falsos € o indice que indica a propor¢do de eventos sim que
ndo se materializaram, segundo as previsoes do modelo. O RAF mostrou indices de acertos
satisfatorios em quase todos os meses do ano. O maior desvio na previsao ocorreu em julho,
com 22% de erro, quando se observou sete acertos de chuva em nove ocorréncias. Nos demais
meses do ano os resultados se mostraram satisfatorios, com acertos de 95 a 100%. Para o més
de outubro os totais pluviométricos foram subestimados em 100% pelo modelo, ndo

produzindo resultados para este indice segundo a metodologia adotada (Gréfico 7).
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——Valores mensais da RAF em 2007 —— Otimo estabelecido
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Grafico 7: Relacdo de Alarme Falso das previsdes de chuva do modelo ETA sobre Macapa.

BIAS (B)

De maneira geral observou-se que, tanto no periodo chuvoso como no menos chuvoso,
o BIAS, indice que expressa a tendéncia do modelo em subestimar ou superestimar as
ocorréncias de chuvas previstas pelo modelo em relagdo as observagdes, mostrou tendéncia

deste em subestimar tais ocorréncias em todos os meses do ano de analise (Grafico 8).

Os meses de fevereiro, margo, abril, junho e dezembro, apresentaram as melhores
correlagdes quanto ao nimero de ocorréncias de chuva e suas respectivas previsdes, com

percentuais de correlacdo de 92%, 83%, 85%, 78% e 68%, respectivamente.

Notou-se que o modelo nao representou bem as ocorréncias de precipitacdo para os
meses de janeiro, maio, julho, agosto, setembro, outubro e novembro. Para os meses de
janeiro, agosto e setembro, este subestimou em mais de 50% e em outubro 100% as

freqiiéncias de chuva observadas como mostra o Grafico 8.
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\ ==Valores mensais do BIAS em 2007 —— Otimo estabelecido \
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Griafico 8: BIAS das previsdes de chuva do modelo ETA sobre Macapé sobre Macapa.

Indice de Acertos Com Chuva (TACO)

Os acertos do modelo em funcdo dos eventos de ocorréncia de chuva foram
significativos para os meses fevereiro, margo, abril, junho e dezembro, com percentuais de

acerto de 92%, 76%, 77%, 710% e 68%, respectivamente (Gréfico 9).

Mostrou-se, conforme andlise, que os meses janeiro, maio, julho, agosto, setembro e
novembro tiveram seus totais de precipitacdo pluviométrica subestimados pelo modelo, com
previsoes de chuva entre 14 a 60% em relacdo as ocorréncias. De acordo com as saidas
gréficas de previsdo do modelo, 0 més de outubro nio contribuiria com os totais observados
de precipitagdo para a regido. Desta forma nido houve producdo de resultados segundo a

metodologia aplicada para outubro, como mostra o Gréfico 9.
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——Valores mensais do IACC em 2007 —— Otimo estabelecido
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Grifico 9: Indice de Acertos Com Chuva das previsdes de chuva do modelo ETA sobre

Macapa.

Indice de Acertos Sem Chuva (TASO)

O Indice de Acertos Sem Chuva (IASC) mostra que o modelo ndo representou
satisfatoriamente as ocasides com pouca chuva (Grafico 10). Em marc¢o, o més mais chuvoso
do ano, o modelo representou satisfatoriamente as ocorréncias de chuva, contudo os dias com
pouca precipitacdo foram subestimados. Isso explica os 7% de acerto nas previsdes de ndo

chuva.

Para os meses de pouca chuva, setembro, outubro e novembro, o modelo representou
as nao-ocorréncias de chuva com maior acuracia. No més de novembro, o modelo acertou em

93% das ocasides a falta de chuva sobre Macap4, o que j4 se era esperado.
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—— Valores mensais do IASC em 2007 —— Otimo estabelecido
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Grifico 10: Indice de Acertos Com Chuva das previsdes de chuva do modelo ETA sobre

Macapa.

Periodo chuvoso

Na Propor¢do de Acertos (PA), indice que melhor representa a precisdo das previsoes
do modelo observou-se que em 77% das vezes este detectou corretamente as ocorréncias e
nao-ocorréncias de chuva para o periodo. Em outras palavras, creditou sim e nao corretamente

para previsdes iguais.

Durante os meses do periodo chuvoso (Tabela 4), com indices pluviométricos
elevados, o qual contribui com 75% do regime de chuvas na regido, observou-se uma
tendéncia do modelo em subestimar as ocorréncias de precipitacdo pluviométrica observada
na drea de estudo. O desempenho do modelo nas previsdes de chuva se refletiu no BIAS, cuja
média de correlagdes entre as ocorréncias de chuva previstas e observadas foi de 70%. Desse
modo percebeu-se que o modelo subestimou as ocorréncias de chuva neste periodo em pelo

menos 30%.

Em apenas 1% das vezes o modelo previu chuva e esta ndo foi confirmada, como pode
ser observada na média da Relacdo de Alarme Falsos (RAF). O indice com pior desempenho

para o periodo chuvoso foi o Indice de Acertos Sem Chuva (IASC), visto que por ser um
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periodo com precipitagdes frequentes, o modelo ndo foi sensivel a escassez de precipitacdo

observada.

Como mostra a Tabela 3, os demais indices que avaliam o desempenho do modelo

tiveram acertos superiores ao 6timo estabelecido para uma previsao util.

Tabela 4: Anélise qualitativa das previsdes para o Periodo Chuvoso de 2007.

iNDICE | dez | jan | fev | mar  abr | mai | Otimo Média do periodo (%)
PA 77% | 71% | 93% | 77% | 80% | 65% 60% 7%
ICS 68% | 36% | 92% | 77% | 78% | 58% 60% 68%
POD 68% | 36% | 92% | 79% | 81% | 58% 60% 69%
RAF 0% | 0% | 0% | 4% | 5% | 0% 10% 1%
BIAS 68% | 36% | 92% | 83% | 85% | 58% 100% 70%
IACC 68% | 36% | 92% | 76% | 77% | 58% 60% 68%
IASC 56% | 65% | 67% | 7% | 28% | 31% 60% 42%

Periodo menos chuvoso

Para o periodo menos chuvoso observou-se que o modelo subestimou
consideravelmente as ocorréncias de chuva na regido, principalmente no trimestre setembro,
outubro e novembro. A Proporcdo de Acertos (PA) mostrou-nos que em 73% das vezes o

modelo detectou corretamente as ocorréncias e nao-ocorréncias de chuva para o periodo.

Durante os meses do periodo menos chuvoso (Tabela 5), com deficit pluviométrico
moderado, contribuindo com apenas 25% dos totais pluviométricos acumulado (645mm),
observou-se uma tendéncia do modelo em subestimar as ocorréncias de precipitacdo

pluviométrica observada na area de estudo.

Pela andlise do BIAS, percebe-se a tendéncia do modelo ETA em subestimar a
ocorréncia do evento chuva consideravelmente durante o periodo menos chuvoso de 2007,
obtendo uma média de correlacdes de 38%. Neste aspecto percebeu-se que o modelo
subestimou as ocorréncias de chuva neste periodo em pelo menos 60%. No entanto, este valor
foi mascarado pela andlise do més de outubro, que subestimou em 100% a ocorréncia de

chuvas sobre Macap4.

A previsdo de precipitacio em um periodo muito seco € geralmente fécil, desde
previsdes nulas, ou proximas a média climatoldgica, exibindo precisdo satisfatéria na maioria

das previsdes, como foi observado no baixo indice de alarmes falsos emitidos pelas previsoes
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do modelo durante os meses do periodo menos chuvoso de 2007. Em apenas 6% das vezes o

modelo previu chuva e esta ndo foi confirmada, como mostra a Tabela 5.

Os demais indices adotados na verificacdo de previsio do modelo ETA ndo
apresentaram resultados satisfatérios, o que pode ser explicado pelo déficit observado em

2007 nos valores acumulados de chuva, o qual o modelo tendeu a subestimar.

Tabela 5: Andlise qualitativa das previsdes para o periodo menos chuvoso de 2007.

iNDICE jun | jul ' ago | set out nov Otimo Média do periodo (%)
PA 77% | 61% | 55% | 80% | 74% | 93% 60% 73%
ICS 71% | 37% | 22% | 14% | 0% | 60% 60% 34%
POD 74% | 41% | 22% | 14% | 0% | 60% 60% 35%
RAF 6% [22% | 0% | 0% 0% 10% 6%
BIAS 78% | 53% | 22% | 14% | 0% | 60% 100% 38%
IACC 70% | 32% | 22% | 14% 60% 60% 40%
IASC 43% | 47% | 48% | 79% | 74% | 93% 60% 64%

Do ponto de vista fisico, um dos sistemas meteoroldgicos que influenciou nos
resultados da previsdao do modelo esta o fendmeno El Nifio, caracterizado pelo aquecimento
das dguas do Oceano Pacifico Equatorial, provocando escassez no regime de chuvas na

Regido Amazonica e Nordeste.

Estudos observacionais e de modelagem do clima realizados por Marengo et al.
(1993), mostram que, durante anos de grande aquecimento das dguas do Pacifico Equatorial
(fendmeno do El Nifio), como o ano de 2007, a ZCIT situa-se andmalamente mais ao norte do
que sua posi¢ao normal sobre o Atlantico Equatorial. Conseqiientemente os ventos alisios de

NE sdo mais fracos, reduzindo a umidade que penetra no interior da Regido Amazodnica.

Comparando com os estudos realizados por Chou et al. (2004) e Alves et al. (2004)
para o ano de 2003, em que foi avaliado o desempenho do modelo regional ETA climético
operacional do CPTEC, sobre a América do Sul e Brasil, respectivamente, os resultados deste
estudo estd dentro do esperado para a regido. Os trés estudos foram realizados em anos de El
Nifio (2002/2003 e 2006/2007, respectivamente, moderado e fraco) e demonstram que o
modelo tendeu a subestimar as ocorréncias de chuva mostrando-se sensivel aos fendmenos de

grande escala.
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6. CONCLUSOES E SUGESTOES

Neste estudo observou-se que em média o modelo ETA operacional NHMET/IEPA
apresentou desempenho satisfatério quanto a seus acertos nas ocorréncias € nao-ocorréncias
de chuva para o ano de 2007. Notou-se ainda tendéncia deste em subestimar tais ocorréncias
para o ano de andlise, devido ao déficit no regime de chuvas sobre a regido, ocasionado pelo
fenomeno de grande escala El Nifo e pelo deslocamento mais ao norte da ZCIT, principal

sistema gerador de chuvas sobre a regido.

Os indices que demonstraram maior eficicia na precisdo do modelo, quanto as suas
respostas de previsdo com relacdo aos dados observados para o ano de 2007, foram a
Proporcao de Acertos (77% e 73%, de acerto, respectivamente, para os periodos chuvoso e
menos chuvoso), o BIAS (70% e 38% de acerto, respectivamente, para os periodos chuvoso e
menos chuvoso) e a Relacdo de Alarmes Falsos (99% e 94% de acerto, respectivamente, para

os periodos chuvoso e menos chuvoso).

Através dos resultados obtidos pelo Método de Andlise de Contingéncia, mostrou-se
que o modelo ETA constitui-se numa ferramenta eficaz no servico de previsao do tempo.
Com estes resultados o NHMET/IEPA poderd emitir com maior confiabilidade alarmes
meteoroldgicos (tempestades severas, enchentes, secas e focos de incéndio) para diversos
setores da sociedade: energético, agricola, defesa civil, turismo e de infra-estrutura, principais

usudrios do servico de previsdao do tempo.

No setor energético um dos principais impactos de pesquisas semelhantes seria na
otimizagdo da operagdo de reservatdrios das usinas hidrelétricas. No agricola, as informagodes
de previsdo meteoroldgicas constituem-se em ferramentas importantes para os usudrios na

aplicacdo de insumos — adubo, fertilizante e irrigacao.

Para a Defesa Civil o servico meteorolégico é imprescindivel no planejamento e
excussdo de acdes em resposta a desastres, com o objetivo de salvar vidas, patrimdnios e

visando minimizar os efeitos nocivos do mesmo, apds sua ocorréncia.

Sugere-se como estudos futuros, para melhor previsibilidade das quantidades nas
ocorréncias de chuva previstas pelo modelo ETA operacional NHMET/IEPA, anélises
comparativas das quantidades previstas pelo modelo e observadas em superficie. Ou seja,
estudos a partir de comparacdes entre os resultados numéricos das previsdes e dados

observados.
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Com os resultados obtidos neste estudo sugere-se ainda, trabalhos futuros
experimentais que possam avaliar a sensibilidade do modelo para diferentes dominios e
resolucdes horizontais, como 10km x 10km ou Skm x Skm, bem como a necessidade de mais
estacdes automadticas que possam melhorar as condicdes iniciais e diminuir os efeitos de
interpolacdo sobre a grade do modelo, causados pela baixa densidade de dados observados, o

que resultard em melhores previsdes do modelo.

Cada indice proposto pelo MAC, com suas caracteristicas proprias e devidas
interpretagcdes, poderdo ser usados como elementos norteadores das possiveis mudangas no

Modelo, cujo objetivo serd a médxima confiabilidade de suas previsoes.
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8. APENDICES

Apéndice 1: Tabela de verificacdo da previsdo de chuva do més de fevereiro de 2007 através

Precipitagdo Pluviométrica
Dia/Més Previsto | Observado
01/fev Sim Sim
02/fev Sim Sim
03/fev Sim Sim
04/fev Nao Sim
05/fev Nao Nao
06/fev Sim Sim
07/fev Sim Sim
08/fev Sim Sim
09/fev Sim Sim
10/fev Sim Sim
11/fev Sim Sim
12/fev Nao Nao
13/fev Nao Nao
14/fev Sim Sim
15/fev Sim Sim
16/fev Sim Sim
17/fev Sim Sim
18/fev Nao Nao
19/fev Sim Sim
20/fev Sim Sim
21/fev Sim Sim
22/fev Sim Sim
23/fev Sim Sim
24/fev Sim Sim
25/fev Sim Sim
26/fev Nao Sim
27/fev Sim Sim
28/fev Sim Sim
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>
o
ol o
fZU 2 4 6
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Apéndice 2: Tabela de verificacio da previsdo de chuva do més de marco de 2007 através do

Precipitagdo Pluviométrica
Dia/Més| Previsto | Observado
01/mar Nao Sim
02/mar Sim Sim
03/mar Sim Sim
04/mar Sim Sim
05/mar Sim Sim
06/mar Sim Sim
07/mar Sim Sim
08/mar Sim Sim
09/mar Sim Néao
10/mar Nao Sim
11/mar Nao Nao
12/mar Nao Sim
13/mar Sim Sim
14/mar Sim Sim
15/mar Sim Sim
16/mar Sim Sim
17/mar Sim Sim
18/mar Sim Sim
19/mar Sim Sim
20/mar Nao Sim
21/mar Sim Sim
22/mar Sim Sim
23/mar Sim Sim
24/mar Nao Sim
25/mar Nao Sim
26/mar Sim Sim
27/mar Sim Sim
28/mar Sim Sim
29/mar Sim Sim
30/mar Sim Sim
31/mar Sim Sim
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MAC.

Observado
Sim Nao
=
ol® a b a+b
o
>
o
ol o
g (o} d c+d
a+c b+d a+b+c+d
(b)
Observado
Sim Nao
€
o|® 23 1 24
0
>
o
o @]
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Apéndice 3: Tabela de verificacdo da previsdo de chuva do més de abril de 2007 através do

Precipitagido Pluviométrica
Dia/Més | Previsto | Observado
01/abr Sim Sim
02/abr Sim Sim
03/abr Sim Sim
04/abr Sim Sim
05/abr Nao Néao
06/abr Nao Sim
07/abr Nao Sim
08/abr Sim Sim
09/abr Nao Sim
10/abr Nao Sim
11/abr Sim Sim
12/abr Sim Sim
13/abr Sim Sim
14/abr Nao Nao
15/abr Nao Sim
16/abr Sim Sim
17/abr Sim Sim
18/abr Sim Néao
19/abr Sim Sim
20/abr Sim Sim
21/abr Nao Nao
22/abr Sim Sim
23/abr Sim Sim
24/abr Sim Sim
25/abr Sim Sim
26/abr Sim Sim
27/abr Sim Sim
28/abr Sim Sim
29/abr Sim Sim
30/abr Sim Sim
(a)
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Sim Nao
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>
o
o @]
% 5 3 8
26 4

68



Apéndice 4: Tabela de verificacdo da previsdao de chuva do més de maio de 2007 através do

Precipitagido Pluviométrica
Dia/Més | Previsto | Observado
01/mai Nao Sim
02/mai Nao Nao
03/mai Nao Nao
04/mai Nao Sim
05/mai Nao Sim
06/mai Sim Sim
07/mai Sim Sim
08/mai Sim Sim
09/mai Nao Sim
10/mai Sim Sim
11/mai Nao Nao
12/mai Nao Sim
13/mai Sim Sim
14/mai Sim Sim
15/mai Sim Sim
16/mai Sim Sim
17/mai Nao Sim
18/mai Nao Sim
19/mai Nao Sim
20/mai Nao Sim
21/mai Nao Sim
22/mai Nao Nao
23/mai Sim Sim
24/mai Nao Sim
25/mai Nao Nao
26/mai Sim Sim
27/mai Sim Sim
28/mai Sim Sim
29/mai Sim Sim
30/mai Sim Sim
31/mai Sim Sim
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Apéndice 5: Tabela de verificacio da previsdo de chuva do més de junho de 2007 através do

Precipitagdo Pluviométrica
Dia/Més | Previsto | Observado
01/jun Sim Sim
02/jun Sim Sim
03/jun Sim Sim
04/jun Nao Sim
05/jun Nao Nao
06/jun Sim Sim
07/jun Nao Nao
08/jun Nao Sim
09/jun Nao Sim
10/jun Nao Sim
11/jun Sim Sim
12/jun Sim Sim
13/jun Sim Nao
14/jun Sim Sim
15/jun Sim Sim
16/jun Sim Sim
17/jun Sim Sim
18/jun Sim Sim
19/jun Sim Sim
20/jun Sim Sim
21/jun Sim Sim
22/jun Nao Nao
23/jun Nao Sim
24/jun Nao Sim
25/jun Nao Nao
26/jun Sim Sim
27/jun Sim Sim
28/jun Nao Nao
29/jun Nao Nao
30/jun Sim Sim
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Apéndice 6: Tabela de verificacdo da previsdo de chuva do més de julho de 2007 através do

Precipitagdo Pluviométrica
Dia/Més | Previsto | Observado
01/jul Sim Nao
02/jul Nao Nao
03/jul Nao Sim
04/jul Sim Sim
05/jul Sim Sim
06/jul Nao Sim
07/jul Nao Sim
08/jul Nao Sim
09/jul Nao Sim
10/jul Sim Sim
11/jul Sim Sim
12/jul Sim Sim
13/jul Sim Sim
14/jul Nao Nao
15/jul Nao Nao
16/jul Nao Nao
17/jul Sim Sim
18/jul Nao Nao
19/jul Nao Nao
20/jul Nao Nao
21/jul Nao Sim
22/jul Nao Nao
23/jul Nao Nao
24/jul Nao Nao
25/jul Nao Nao
26/jul Nao Nao
27/jul Nao Sim
28/jul Nao Sim
29/jul Néo Sim
30/jul Sim Nao
31/jul Nao Sim
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Apéndice 7: Tabela de verificacao da previsdo de chuva do més de agosto de 2007 através do

Precipitagdo Pluviométrica
Dia/Més | Previsto | Observado
01/ago Nao Nao
02/ago Nao Sim
03/ago Nao Sim
04/ago Nao Sim
05/ago Nao Nao
06/ago Nao Nao
07/ago Nao Nao
08/ago Nao Sim
09/ago Nao Sim
10/ago Nao Sim
11/ago Nao Nao
12/ago Nao Nao
13/ago Sim Sim
14/ago Sim Sim
15/ago Nao Sim
16/ago Sim Sim
17/ago Nao Nao
18/ago Nao Nao
19/ago Nao Sim
20/ago Nao Sim
21/ago Nao Nao
22/ago Sim Sim
23/ago Nao Sim
24/ago Nao Nao
25/ago Nao Sim
26/ago Nao Sim
27/ago Nao Sim
28/ago Nao Nao
29/ago Nao Nao
30/ago Nao Sim
31/ago Nao Nao

(a)

MAC.

Observado
Sim Nao
€
ol & a b a+b
k7]
>
o
ol o
‘ZU (] d c+d
a+c b+d a+b+c+d
(b)
Observado
Sim Nao
€
ol 4 0 4
K2
>
o
o (@]
fZU 14 13 27
18 13
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Apéndice 8: Tabela de verificacio da previsdo de chuva do més de setembro de 2007 através

Precipitagdo Pluviométrica
Dia/Més Previsto | Observado
01/set Nao Nao
02/set Nao Sim
03/set Nao Nao
04/set Sim Sim
05/set Nao Sim
06/set Nao Sim
07/set Nao Sim
08/set Nao Nao
09/set Nao Nao
10/set Nao Nao
11/set Nao Nao
12/set Nao Nao
13/set Nao Sim
14/set Nao Nao
15/set Nao Nao
16/set Nao Nao
17/set Nao Sim
18/set Nao Nao
19/set Nao Nao
20/set Nao Nao
21/set Nao Nao
22/set Nao Nao
23/set Nao Nao
24/set Nao Nao
25/set Nao Nao
26/set Nao Nao
27/set Nao Nao
28/set Nao Nao
29/set Nao Nao
30/set Nao Nao

(@)

do MAC.
Observado
Sim Nao
€
o 5] a b a+b
@
>
o
ol o
‘ZU (] d c+d
a+c b+d a+b+c+d
(b)
Observado
Sim Nao
€
o6 1 0 1
0
>
o
o (@]
%U 6 23 29
7 23
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Apéndice 9: Tabela de verificacio da previsdo de chuva do més de outubro de 2007 através

Precipitagdo Pluviométrica
Dia/Més Previsto | Observado
01/out Nao Nao
02/out Nao Nao
03/out Nao Nao
04/out Nao Sim
05/out Nao Sim
06/out Nao Sim
07/out Nao Nao
08/out Nao Nao
09/out Nao Nao
10/out Nao Sim
11/out Nao Sim
12/out Nao Nao
13/out Nao Nao
14/out Nao Nao
15/out Nao Nao
16/out Nao Nao
17/out Nao Nao
18/out Nao Nao
19/out Nao Nao
20/out Nao Nao
21/out Nao Nao
22/out Nao Sim
23/out Nao Nao
24/out Nao Nao
25/out Nao Sim
26/out Nao Sim
27/out Nao Nao
28/out Nao Nao
29/out Nao Nao
30/out Nao Nao
31/out Nao Nao

(a)

do MAC.
Observado
Sim Nao
€
o 5] a b a+b
@
>
o
ol o
‘ZU (] d c+d
a+c b+d a+b+c+d
(b)
Observado
Sim Nao
€
ol® 0 0 0
0
>
o
o (@]
%U 8 23 31
8 23
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Apéndice 10: Tabela de verificagdo da previsao de chuva do més de novembro de 2007

através do MAC.

Precipitacdo Pluviométrica Observado
Dia/Més Previsto | Observado Sim Nao
01/nov Nao Nao
02/nov Nao Nao o (% a b a+b
03/nov Nao Nao 2
04/nov Nao Nao 3 o
05/nov Nao Nao g (o] d c+d
06/nov Nao Nao
07/nov Nao Nao
08/nov Nao Nao a+c b+d a+b+c+d
09/nov Nao Nao
10/nov Nao Nao
11/nov N&o N&o (b)
12/nov Nao Sim
13/nov Nao Nao Observado
14/nov Nao Nao Sim Nao
15/nov Nao Nao
16/nov_|  Nao Nao o|5| 3 0 3
17/nov Nao Nao <£
18/nov Nao Nao a&j o
19/nov Nao Nao g 2 25 27
20/nov Nao Nao
21/nov Nao Sim
22/nov Nao Nao 5 25
23/nov Nao Nao
24/nov Nao Nao
25/nov Nao Nao (€)
26/nov Nao Nao
27/nov Nao Nao
28/nov Sim Sim
29/nov Sim Sim
30/nov Sim Sim

(@)



Apéndice 11: Tabela de verificagdo da previsao de chuva do més de dezembro de 2007

(@)

através do MAC.
Precipitacdo Pluviométrica Observado
Dia/Més | Previsto | Observado Sim Nao
01/dez Sim Sim
02/dez | Sim sim o5 a b a+b
03/dez Sim Sim g
04/dez Nao Nao e

o o

05/dez Nao Nao g c d c+d
06/dez Nao Sim
07/dez Nao Nao
08/dez Sim Sim a+c b+d a+b+c+d
09/dez Sim Sim
10/dez Sim Sim
11/dez Sim Sim (b)
12/dez Sim Sim
13/dez Sim Sim Observado
14/dez Nao Sim Sim Nao
15/dez Sim Sim
16/dez | Néo sim o|&| 18 0 15
17/dez Sim Sim <£
18/dez Nao Sim a&j o
19/dez Nao Nao g 7 9 16
20/dez Nao Sim
21/dez Nao Nao
22/dez Nao Nao 22 9
23/dez Nao Nao
24/dez Nao Sim
25/dez Nao Sim (c)
26/dez Nao Nao
27/dez Nao Nao
28/dez Sim Sim
29/dez Sim Sim
30/dez Sim Sim
31/dez Sim Sim
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