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RESUMO

E crescente a disponibilidade e utilizagdo de campos de chuva estimados por sensoriamento remoto
ou calculados por modelos de circulagdo da atmosfera, os quais sdo freqlientemente utilizados
como entrada para modelos hidrologicos distribuidos. A distribuicdo espacial dos campos de chuva
estimados ¢ altamente relevante e deve ser avaliada frente aos campos de chuva observados. Este artigo
propde um método de comparagao espago-temporal entre campos de chuva observados ¢ estimados
baseado na comparagdo pixel a pixel ¢ na construcdo de tabelas de contingéncia. Duas abordagens
sdo utilizadas: (i) a analise integrada no espago gera indices de performance que retratam a qualidade
do campo de chuva estimada em reproduzir a ocorréncia de chuva observada ao longo do tempo; (ii)
a analise integrada no tempo produz mapas dos indices de performance que resumem a destreza das
estimativas de ocorréncia de chuva em cada pixel. Como exemplo de aplicagao, ¢ analisada a chuva
estimada na climatologia do modelo global de circulagdo da atmosfera CPTEC/COLA sobre a bacia
do Rio Grande. Utilizando-se cinco indices de performance, o0 método proposto permitiu identificar
variagdes sazonais ¢ padrdes espaciais na performance das estimativas de chuva em relagdo a campos
de chuva derivados de observagdes em pluvidometros.

Palavras-Chave: Indice de Performance, Estimativa de Precipitagdo, Tabela de Contingéncia,
Modelo Hidrologico

ABSTRACT: ASSESSMENT OF ESTIMATED PRECIPITATION FIELDS FOR DISTRIBUTED
HYDROLOGIC MODELING

There is an increasing availability and application of precipitation fields estimated by remote sensing
or calculated by atmospheric circulation models, which are frequently used as input for distributed
hydrological models. The spatial distribution of the estimated precipitation fields is extremely
important and must be verified against observed precipitation fields. This paper proposes a method
for spatiotemporal comparison between observed and estimated precipitation fields based on a pixel
by pixel comparison and on contingency tables. Two distinct approaches are carried out: (i) the spatial
integrated analysis produces skill scores denoting the ability of the estimated precipitation field in
reproducing the occurrence of observed precipitation along the time; (ii) the time integrated analysis
generates maps of skill scores showing the reliability of the precipitation estimates in each pixel. As an
example of application, the estimated precipitation climatology of the CPTEC/COLA global circulation
model over the Rio Grande basin is assessed. Using five different skill scores, the proposed method
identified seasonal variations and spatial patterns in the performance of the estimated precipitation
fields in relation to precipitation fields derived from pluviometers measurement.

Keywords: skill score, rainfall estimate, contingency table, hydrologic model



110 Adriano Rolim da Paz e Walter Collischonn.

1. INTRODUCAO

Atualmente, ha uma tendéncia crescente do emprego
de sistemas sensores remotos, como radares e satélites para
estimativa de precipitagdo (por exemplo: Scofield, 1987; Vicente
et al., 1998; Kummerow et al., 2005; Zinevich et al., 2008).
Embora os dados provenientes de sensores remotos sejam
estimativas e estejam sujeitos a erros de magnitude variavel
conforme o sensor, a regido e diversos outros fatores, o uso
dessas estimativas tem duas grandes vantagens em relagdo ao
uso de medigdo via redes de pluviometros e pluviografos: (i)
maior velocidade de obtengéo e facilidade de disponibilizagdo da
informago, principalmente visando o uso em sistemas de alerta
e controle de enchentes; (ii) produgdo da informagao na forma de
um campo espacial de precipitagdo que abrange grandes areas.

Paralelamente, também ¢é crescente o uso de modelos
numéricos de circulag@o da atmosfera para simular o clima em
escalas global e regional (Shaffrey et al., 2009; Hasler et al.,
2009; Lowrey e Yang, 2008; Sampaio et al., 2007; Cavalcanti et
al., 2002; Avissar e Verstraete, 1990; Xu, 1999; dentre centenas
de referéncias). Estudos dos fenomenos meteoroldgicos em
geral, variabilidade climatica, previsdao de tempo e clima,
previsdao de vazdes, projecdes de mudancgas climaticas ¢ de
cenarios de intervengdes antropicas sdo algumas das finalidades
do uso de modelos atmosféricos, em alguns casos acoplados
com modelos hidrolégicos. Um dos principais produtos de tais
modelos sdo os campos de chuva calculados para uma grade de
pontos ao nivel da superficie. Sdo realizadas previsdes de chuva
com horizontes de alguns dias até meses, de grande utilidade
em areas como previsdo de safras agricolas, previsdo e controle
de enchentes e planejamento da operagdo de reservatorios
hidroelétricos, entre outras.

Dentre as variaveis meteoroldgicas de interesse para
estudos climaticos e hidroldégicos, a precipitagdo ¢ a que
apresenta a maior variabilidade espago-temporal. Tanto as
estimativas de chuva por sensoriamento remoto, quanto aquelas
calculadas pelos modelos de circulagdo atmosférica precisam ser
avaliadas quanto a destreza em corretamente reproduzir a chuva
observada. Erros sistematicos detectados ou falhas grosseiras,
por exemplo, podem ser corrigidos antes de usar esses campos
de chuva calculados para alimentar um modelo hidrologico
(Hay e Clark, 2003).

Basicamente, estimativas espaciais de chuva realizadas
ao longo do tempo podem apresentar trés tipos de erros (Habets
et al., 2004): (i) localizagao espacial do evento chuvoso; (ii)
intensidade da chuva; (ii) instante de tempo da ocorréncia do
evento. Os dois primeiros tipos de erros podem ser avaliados por
comparagdo entre campos de precipitagdo observada e estimada
referentes a um mesmo instante de tempo. O terceiro tipo de
erro so pode ser inferido diretamente analisando os campos de
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precipitagdo em uma janela de tempo, o que adiciona mais um
grau de complexidade a analise e ndo ¢ tratado neste artigo.

E fundamental avaliar os campos de chuva estimados
levando em consideragdo sua distribuicdo espacial,
principalmente no caso de serem usados como forgantes de
entrada em modelos hidrologicos distribuidos (Benoit et al.,
2000; Collischonn et al., 2005; Habets et al., 2004; Kite e
Haberlandt, 1999). Nesse tipo de modelos hidrologicos, a bacia
hidrografica ¢ discretizada em uma grade regular interconectada
por uma rede de drenagem (Singh e Frevert, 2002), podendo
levar em conta a variabilidade espacial da precipitagdo. Uma
das entradas desse tipo de modelo ¢, portanto, o campo de
chuva sobre a bacia, a cada passo de tempo de calculo. Em
determinados casos, como em um sistema de alerta em tempo
real, a verificacdo dos campos de precipitacdo idealmente
deve ser feita de forma automatica e operacional previamente
a entrada no modelo hidrolégico (Feidas et al., 2007; Moore
et al., 2005).

Uma forma usual de quantificar o grau de acerto ou
concordancia entre os valores estimados ou previstos de chuva
e os valores observados ¢ o célculo de indices de performance
(skill scores). Tratando de forma binaria as estimativas e
observagoes de chuva, isto é, transformando os dados em
ocorréncia ou ndo de chuva, pode-se construir uma tabela de
contingéncia e calcular indices como Probabilidade de Detecgdo
(hit rate), Taxa de Alarme Falso (false alarm ratio), indice de
Sucesso Critico (critical success index ou threat score), etc
(Wilks, 2006; Kuligowski, 2002). Comumente, a analise ¢
feita considerando valores médios (estimados e observados)
da precipitacdo sobre a area de interesse (Ebert et al., 2003),
como uma bacia hidrografica por exemplo. Esse procedimento
simplificado ndo avalia a estimativa do padrdo espacial da chuva,
e ¢ suficiente apenas quando o interesse ¢ na chuva média sobre
pequenas regides. Outra forma de analise consiste em comparar
direta e pontualmente a chuva estimada com a observada em
pluviémetros. Contudo, como os campos de chuva estimados por
modelos numéricos ou por sensores remotos sao constituidos por
valores médios de precipitagdo sobre a area de cada elemento
da grade, a comparagdo pontual com dados de pluvidmetros ¢
prejudicada pela propria variabilidade espacial da precipitacao
sobre essa area (Barrera, 2005).

Este artigo apresenta um método pratico de analise
de séries temporais de estimativas de campos de chuva, em
relagdo a séries temporais de campos de chuva tomados como
referéncia. A abordagem empregada visa quantificar a qualidade
das estimativas de chuva utilizadas como entrada em modelos
hidrolégicos distribuidos, enfocando tanto de forma espacial
sobre uma determinada area, quanto ao longo do tempo. Como
exemplo de aplicagdo, sdo apresentados resultados da avaliacdo
dos campos de chuva referentes a Climatologia do Modelo de
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Circulagdo Global da Atmosfera CPTEC/COLA, operado pelo
Centro de Previsdo de Tempo e Estudos Climaticos (CPTEC) do
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). O estudo de
caso ¢ a bacia do Rio Grande, que tem uma area de drenagem
de 145.000 km? e esta localizada entre os Estados de Sao Paulo
e Minas Gerais.

2. METODOLOGIA

Seja uma série temporal de campos de chuva observada
e uma série temporal de campos de chuva estimada por um
método qualquer, como sensoriamento remoto ou modelagem
atmosférica. Descreve-se a seguir o procedimento de
comparagdo pixel a pixel entre pares de campos de chuva
observada e estimada referentes a um mesmo instante de tempo,
e como a performance das estimativas podem ser avaliadas a
partir de tais comparagdes.

2.1 indices de performance

Tratando de forma bindria a ocorréncia/nao ocorréncia
de um determinado evento, bem como a estimativa de sua
ocorréncia ou ndo ocorréncia, pode-se construir uma tabela de
contingéncia da forma ilustrada na Figura 1. As grandezas “a”
e “d” s@o a quantidade de acertos na estimativa de ocorréncia
e de ndo ocorréncia do evento, respectivamente. A quantidade
“b” denota o numero de vezes em que foi estimada a ocorréncia
do evento, mas ele ndo aconteceu. Analogamente, o valor “c”
¢ a quantidade de vezes em que a ocorréncia do evento foi
observada, mas sua ocorréncia ndo foi estimada. A partir dos
valores da tabela de contingéncia, diversos indices podem
ser deduzidos com enfoques diferentes quanto a avaliagdo
da performance das estimativas realizadas de ocorréncia/nao
ocorréncia do evento (Wilks, 2006; Stephenson, 2000).

Quantidade de Quantidade de
vezes em que vezes em que néo
ocorreu o evento e ocorreu o evento _
sua ocorréncia foi observado | mas sua ocorréncia
estimada. sim nao joi estimada.

3 e a b

g ‘@

78 c d

[ =
Quantidade de Quantidade de

vezes em que
ocorreu o evento
mas sua ocorréncia
nao foi estimada.

vezes em que ndo
ocorreu o evento e
sua ocorréncia nao
foi estimada.

Figura 1 - Esquema da tabela de contingéncia com analise comparativa
dos acertos e erros nas estimativas da ocorréncia (“sim”) e ndo
ocorréncia (“nao”’) de um determinado evento.
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Um aspecto interessante do uso da tabela de contingéncia
¢ permitir analisar a performance da estimativa sob diferentes
aspectos, conforme o tipo de evento estudado, o tipo de
estimativa realizada e o propdsito do uso dessa informagao.
Por exemplo, considerando a previsao de ocorréncia de eventos
extremos como tornados ou chuvas muito intensas, a previsdo da
ndo ocorréncia do evento ¢ muito mais facil do que a previsdo da
ocorréncia do evento. Nesse caso, assumir um mesmo peso para
os acertos do tipo “a” e do tipo “d” ndo seria adequado para uma
verificagdo da performance do estimador. Nesse sentido, alguns
indices permitem um enfoque mais restrito, como o percentual
de acerto em conseguir detectar a ocorréncia do evento dado que
ele ocorreu (calculado pela expressdo a/(atb+c)), desprezando
acertos da ndo ocorréncia (“d”). Por isso ¢ importante empregar
varios indices de performance para garantir uma analise integral
das estimativas sob diferentes aspectos (Cherubini et al., 2002).

Neste estudo, foram utilizados os indices de performance
denominados proporgao correta (PC), probabilidade de deteccao
(POD), taxa de alarme falso (FAR), indice de sucesso critico
(CSI) ¢ o indice BIAS, cujas formulagdes, significados e
variagdes de valores esperados sdo apresentados na Tabela 1.
Diversos outros indices sdo propostos e utilizados na literatura
(Wilks, 2006; Kuligowski, 2002; Stephenson, 2000; Mesinger,
2008) e poderiam também ser utilizados dentro da metodologia
apresentada neste artigo. Independente do indice de performance
utilizado, ressalta-se a importancia de entender sua formulagéo
para poder avaliar mais coerentemente os resultados (Hamill
e Juras, 2006).

2.2 Tipos de evento para analise

A avaliacdo da performance pode ser feita sob dois
aspectos distintos: (i) a ocorréncia em si da chuva e (ii) a

Tabela 1 — Relagdo dos indices de performance derivados da tabela
de contingéncia utilizados neste estudo.

Indice Formulacdo Significado Valor
PC a+d Percentual de acertos geral, sem | Varia de 0.a 1;
(proporgio PC= : distingioentre acertos da Quanto maior o valor,

correta)

n
onden=a+b+c+d|

ocorréneia ou ndo ocorrénciado
evento.

melhor a performance.

POD

a Dado que o evento ocorreu, Variade 0 a 1: quanto

(probabilidade POD= a-c percentual de acertos em maior o valor, melhor
de detecgdo) estimar sua ocorréncia. aperformance.
FAR b Dentre as vezes em que foi Variade 0 a 1: quanto
(taxa de alanme FAR= s b estimadaa ocorrénciado menor o valor, melhor
falso) evento, percentual em que o aperformance.

evento ndo ocorreu.
CSI a Percentual de acertos nas Variade 0 3 1: quanto
(indice de ST = a+bte estimativas, descontando as maior o valor, melhor
sucesso vezes em que ando ocorréncia | aperformance.
critico) do evento foi corretamente

prevista.
BIAS a+b Relagdo entre o nimerode Assume qualquer valor
(taxade BIAS = e estimativas de ocorréncia do >0; Quanto mais
tendéncia) evento e o nimero de eventos proximo de 1 melhora

ocorridos.

performance; se> 1
indica superestimativa
da ocorréncia do
evento; se <1 indica
subestimativa.
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quantidade de chuva (Ebert et al., 2003; Mearns et al., 1995;
McBride e Ebert, 2000). A motivagao de trabalhar com as duas
abordagens ¢ resultante da forma como as estimativas numéricas
de chuva sao produzidas. Em algoritmos usados para estimativa
de chuva por sensoriamento remoto, por exemplo, em geral parte
do algoritmo decide sobre a ocorréncia ou ndo de chuva e outra
parte estima quantitativamente a chuva.

No primeiro caso (i), tem-se uma analise do tipo chuva/
ndo chuva, usada para verificar a habilidade do estimador
quanto a distingdo da ocorréncia ou ndo de chuva. O evento
a ser estimado ¢ a ocorréncia de chuva no intervalo de tempo
considerado, ndo importando em qual intensidade. Comumente,
por conseqiiéncia da formulagdo dos algoritmos de interpolagdo
e de estimativa da chuva, ha dificuldade das estimativas
numéricas em gerar valores exatamente nulos de chuva. Esses
valores sdo gerados frequentemente muito proximos de zero,
mas nao nulos. Para contornar isso, considera-se um limiar
(Plim) ndo nulo para diferenciar as classes chuva e ndo chuva,
ou seja: se P>Plim, ocorreu o evento; e se P<Plim, ndo ocorreu
o0 evento.

A segunda abordagem (ii) visa inferir sobre a destreza em
estimar a quantidade de chuva ocorrida. Sdo tomados apenas os
casos em que houve acerto na estimativa da ocorréncia da chuva
(quando ha um acerto tipo “a” na tabela de contingéncia), sendo
entdo avaliado se houve acerto ou ndo em estimar a magnitude
da chuva. Nesse tipo de analise, o evento ¢ caracterizado
pela ocorréncia de chuva acima de um determinado limiar
(Pmax). Por exemplo, tomando um limiar de 10 mm, o evento

Comparagéo entre Po e Pe no
pixel i — um acerto (“a” ou “d”)
ou erro (“b” ou “c”) A

Para cada pixel i, toma-se o
total de “a”, “b”, “c” e “d” ao
longo do tempo.

Uma imagem para cada
indice de performance

indice PC

ANALISE INTEGRADA NO TEMPO
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¢ considerado caso a chuva tenha sido igual ou superior a 10
mm (P>Pmax), caso contrario considera-se a ndo ocorréncia do
evento (P<Pmax). Variando-se o valor do limiar (de 5 em 5 mm,
por exemplo), obtém-se uma indicacio da destreza em estimar
quantitativamente a chuva (Feidas et al, 2007; Kuligowski,
2002; Cherubini et al., 2002), dado que ja aconteceu o acerto
em estimar a ocorréncia da chuva.

No exemplo de aplicagdo apresentado neste trabalho,
apenas a abordagem de distinguir eventos chuvosos/nao
chuvosos foi empregada, tomando o valor de Plim = 1,0 mm
como ponto de corte (McBride e Ebert, 2000). Entretanto,
a inferéncia da estimativa quantitativa de chuva poderia ser
também utilizada com o mesmo procedimento de comparagéo
pixel a pixel entre campos de chuva observados e estimados.

2.3 Comparacao entre campos de chuva

A comparacdo entre as séries temporais dos campos
de chuva observada e estimada foi realizada tomando pixel a
pixel as duas imagens referentes a cada instante de tempo, em
abordagem semelhante a empregada por Feidas et al. (2007). Em
um determinado instante t, a ocorréncia ou nao do evento em
um pixel i € verificada pela analise do valor de chuva observado
nesse pixel. Analogamente, toma-se a chuva estimada em tal
pixel para definir se o evento foi estimado ou nao para ocorrer
nesse pixel. Comparando as duas verificagdes, tem-se que
ocorreu um acerto (tipo “a” ou “d”) ou um erro (tipo “b” ou “c”)
para o pixel i no instante t. Esse procedimento de comparagéo

Po = precipitagdo observada
Pe = precipitacdo estimada

ANALISE INTEGRADA NO ESPAGO

indice PC  indice FAR indice .,

Indice FAR
indice ...

Paraodia1,
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,:' de“a”, “b’, “c’

e “d” sobre a
imagem.

Para odia 2,
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Para o diaj,
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T de'an b, e
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0
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Uma série temporal para
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Tabela de contingéncia
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a
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nao sim
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Figura 2 — Esquema da metodologia de comparagdo pixel a pixel entre campos de chuva observada e estimada.
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¢ repetido para todos os pixels da imagem nesse instante de
tempo t, e em seguida para todas as imagens ao longo do tempo.
Para montar a tabela de contingéncia e determinar os indices
de performance, duas abordagens sdo adotadas (Figura 2): (1)
integracao no espago e (2) integragdo no tempo. Os itens a seguir
detalham as duas formas de abordagem.

2.3.1 Analise integrada no espaco

Nessa abordagem, para cada instante de tempo t da série,

[33%1]

o numero de acertos dos tipos “a” ou “d” e o numero de erros dos
tipos “b” ou “c” sdo contabilizados considerando todos os pixels
da area considerada. Obtém-se uma tabela de contingéncia
especifica desse instante t (ou seja, uma determinada quantidade
de “a”, “b”, “c” e “d”, sendo que a + b + ¢ + d = nlimero de
pixels da imagem).

A partir dessa tabela, sdo derivados os indices de
performance correspondentes que resumem a performance
geral da estimativa do campo de precipitagdo naquele instante
de tempo t.

Repetindo-se o procedimento para todos os intervalos
de tempo, tem-se uma série temporal de valores de cada indice
de performance. Tais séries podem ser usadas para avaliar a
performance das estimativas de campos de chuva quanto a
existéncia de sazonalidade ou de mudanga de comportamento
ao longo do tempo.

2.3.2 Analise integrada no tempo

Na analise denominada integrada no tempo, o niimero
de acertos (tipo “a” ou “d”) e erros (tipo “b” ou “c”) ao longo
do tempo ocorrido para um pixel i ¢ tomado para construcdo de
uma tabela de contingéncia especifica desse pixel. Nesse caso,
a+ b+ ¢+ d= quantidade de intervalos de tempo da série.
Repetindo-se a analise para todos os pixels da imagem, gera-se
uma tabela de contingéncia para cada pixel e obtém-se os indices

de performance correspondentes. Dispondo espacialmente os
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valores dos indices de performance obtidos para cada pixel, sdo
geradas imagens que refletem o padrdo espacial de desempenho
do estimador.

3.APLICACAO
3.1 Bacia do Rio Grande

O Rio Grande ¢ o principal afluente da parte alta do Rio
Parana e apresenta uma area de drenagem de aproximadamente
145.000 km?, a qual se estende pelos Estados de Minas Gerais e
Sdo Paulo (Figura 3). A precipitagdo anual média sobre a bacia
¢ de cerca de 1.400 mm, concentrada nos meses de Novembro
a Abril. A bacia em questdo tem grande importancia no contexto
da geracao hidroelétrica brasileira, sendo responsavel por
aproximadamente 11,7% da producdo nacional, com uma
capacidade instalada em torno de 7.722 MW (ANEEL, 2005).
Previsdes de chuva e de vazdo para a bacia do Rio Grande
trazem, portanto, beneficio em potencial para a operacdo
dos reservatdrios hidroelétricos e incremento da eficiéncia
da geragdo de energia. Com essa motivagdo, foi realizado
recentemente um estudo sobre previsdo de vazdes usando
um modelo hidrolégico distribuido com base em previsdo
quantitativa de chuva gerada por modelos atmosféricos global
e regional (Paz et al., 2007; Tucci et al., 2008).

Neste estudo, dados didrios de 273 postos pluviométricos
distribuidos por toda a bacia do Rio Grande foram utilizados
para caracterizar a chuva observada. Os dados s2o provenientes
da base de dados HidroWeb/ANA e do SIGRHSP/DAEE,
disponiveis na Internet, ¢ os postos selecionados sdo os
mesmos utilizados para compor a chuva observada no estudo
de modelagem hidrolégica anteriormente citado.

3.2 Climatologia do modelo global CPTEC/COLA

No Brasil, o0 modelo CPTEC/COLA tem sido usado
operacionalmente na previsdo de tempo e simulagdes climaticas

48°W  46°W  44°W

20° S

22° S

Bacia do
22°S
Alto Parana
Bacia do
(a) Rio Grande (p)

48°W  46°W  44°W

Figura 3 — Localizagdo da bacia do Rio Grande e dos postos pluviométricos utilizados neste estudo.
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(Cavalcanti etal.,2001; Cavalcanti etal.,2002; Marengo et al.,
2003). Rodadas de modelos atmosféricos para longos periodos
de tempo passado sdo usadas para produzir a climatologia
do modelo, na qual se espera que o modelo represente
satisfatoriamente o clima observado e sua variabilidade ao
longo do tempo (Cavalcanti et al., 2002). Um importante uso da
climatologia de modelos atmosféricos ¢ a identificagdo de erros
sistematicos na estimativa de precipitagdo sobre determinadas
areas, os quais podem entdo ser removidos das previsoes de
precipitagdo produzidas pelo mesmo modelo, antes de servir
como entrada para realizar previsoes de vazdo (Hay e Clark,
2003; Tucci et al., 2004; Tucci et al., 2008).

Neste trabalho, foi utilizada a precipita¢@o da climatologia
do modelo de circulagao atmosférica global CPTEC/COLA,
referente a um periodo de 51 anos (1jan1951 a 31dez2001),
disponibilizada em uma grade de resolugdo 1,875° (Figura
4), e com um conjunto (ensemble) de 9 membros. O uso
da metodologia de previsdo por conjunto em simulagdes
atmosféricas torna-se necessario devido ao comportamento
cadtico da atmosfera, ou seja, da sensibilidade do sistema as
condigdes iniciais e devido aos erros do proprio modelo. Cada
membro do conjunto nada mais ¢ do que uma rodada distinta
do modelo com as condig¢des iniciais alteradas. Para compor
o conjunto, as condi¢des iniciais de simulagdo sdo alteradas
¢ o modelo ¢ rodado, fornecendo ao final um conjunto de
resultados. Idealmente, espera-se que as varias respostas do
modelo tenham um grau de dispersao adequado, nem pequeno
o suficiente para ndo englobar a realidade (dados observados),
nem grande o bastante para caracterizar uma alta dispersdo e
diminuir a confiabilidade da resposta do modelo (Wilks, 2006).

Obviamente, uma avaliacdo completa da qualidade
das estimativas de precipitacdo da climatologia do modelo
CPTEC/COLA, deveria levar em conta o conjunto de rodadas
e o grau de dispersdo dos resultados entre elas. Isso se torna
ainda mais importante considerando-se que a area em estudo
estd localizada em uma regido onde o skill do modelo ¢ menor
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Figura 4 — Grade do modelo global CPTEC/COLA sobre a bacia do
Rio Grande.
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para previsdo sazonal (Cavalcanti et al., 2002). Entretanto, o
enfoque deste estudo ndo ¢é tragar um diagnoéstico da climatologia
do modelo CPTEC/COLA, mas sim o de mostrar a viabilidade
e o funcionamento do método proposto através da comparacao
de campos de chuva estimados e observados. A climatologia
do modelo CPTEC/COLA ¢ utilizada apenas como fonte de
estimativas de campos de chuva para ilustrar o método ¢ os tipos
de analises que podem ser derivadas. Logo, simplificadamente
foi tomado apenas um dos membros do conjunto, isto ¢, as
estimativas de chuva geradas apenas em uma das rodadas do
conjunto.

3.3 Campos de chuva observada e estimada

Para proceder a analise comparativa pixel a pixel, foram
gerados campos de chuva observada e estimada em uma grade
de 0,1° x 0,1° e com passo de tempo diario. A discretizacdo
da grade segue a discretizacdo adotada na modelagem
hidrologica da bacia do Rio Grande com o modelo MGB-IPH,
desenvolvida para o estudo de previsdo de vazdes a partir de
previsdo quantitativa de chuva (Paz et al., 2007; Tucci et al.,
2008). Apenas as células da grade que definem a bacia foram
consideradas na analise dos campos de chuva (total de 1.248
células).

O esquema normalmente adotado para interpolagdo e
preparagdo dos dados de chuva para entrada no modelo MGB-
IPH foi utilizado para gerar os campos de chuva observados
a partir dos dados de pluviometros (Collischonn et al., 2007).
Em tal esquema, a chuva em cada ponto da grade ¢ interpolada
pelo método do inverso do quadrado da distancia, tomando
os postos de chuva situados em um raio de até cinco vezes a
distancia entre o ponto ¢ o posto mais proximo com dado sem
falha naquele instante de tempo. Procedimento analogo foi
utilizado para converter as estimativas diarias de precipitacao da
climatologia do modelo global da grade original desse modelo
para a grade de 0,1° x 0,1°. Foram gerados campos de chuva
observada e estimada com passo de tempo diario para o periodo
de 1jan1951 a 31dez2001, ou seja, duas séries temporais com
18.628 campos de precipitagdo cada uma.

Sabe-se que as medigdes observadas em pluvidmetros
tém forte influéncia local e ndo capturam completamente a
variabilidade espacial da chuva (Barrera, 2005). Logo, a geragao
de campos de chuva a partir de uma rede de pluviometros nao
retrata exatamente o campo de precipitagdo ocorrido, ¢ tais
campos tendem a se tornar mais distintos com a diminuigdo da
densidade de pluviometros. Sistemas sensores remotos como
satélites geoestacionarios produzem campos de precipitagdo
observada que idealmente devem ser utilizados, sozinhos ou em
conjunto com dados de pluviometros, para avaliar estimativas
espaciais de chuva geradas por modelos numéricos de circulagdo
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da atmosfera (Feidas et al., 2007). Entretanto, como neste
artigo o foco ¢ o método de comparagdo entre pares de campos
de precipitagdo, a simplificacdo de considerar os campos de
chuva gerados por interpolacao da rede de pluvidmetros como
os campos de chuva observada ¢ aceitavel e ndo prejudica o
exemplo de aplicagdo do método.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 Analise integrada no espaco

A analise integrada no espago resulta em séries temporais
dos indices de performance, onde cada valor da série de um

Valores diarios
—Média movel (30 dias)

indice de Sucesso Critico - CSI

Figura 5 — Parte da série temporal do indice CSI obtida pela analise
integrada no espago.
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determinado indice traduz de forma global o grau de acertos/
erros do campo de chuva estimado para um instante de tempo.
Por exemplo, na Figura 5 ¢ apresentada parte da série temporal
do indice CSI. Observa-se que a variacao dos valores obtidos
para esse indice ao longo do tempo segue um padrao sazonal.
Ha tendéncia de valores de CSI entre 0,4 ¢ 0,8 para os dias do
periodo chuvoso e de valores inferiores a 0,2 para o periodo
mais seco. Esse indice representa o acerto de estimativas da
ocorréncia de chuva, desprezando o acerto de estimativas da
ndo ocorréncia. E mais facil acertar a ocorréncia de eventos
chuvosos durante a estagdo imida, do que os eventos isolados
de chuva que ocorrem na estagdo seca.

O comportamento sazonal da performance das estimativas
de chuva também fica claro nos resultados obtidos para os demais
indices. Tomando os valores médios dos indices referentes a
cada més, nitidamente o padrdo de desempenho do estimador ¢
fungdo do proprio padrdo da ocorréncia de chuvas (Figura 6). O
indice PC representa a relagdo entre os acertos de ocorréncia e
ndo ocorréncia do evento em relagdo ao numero total de eventos
ou pontos analisados, considerando os dois tipos de acertos sem
ponderacao diferenciada. A curva média obtida ao longo do ano
para esse indice indica dois valores maximos, um no meio da
estagdo seca (PC = 0,73) e outro no meio da estacdo umida (PC
= 0,60) (Figura 6a). Tendo em vista os resultados dos demais
indices, pode-se concluir que ocorre o maximo de acertos da
ndo ocorréncia de chuva no meio da esta¢do seca e 0 maximo
de acertos da ocorréncia de chuva no meio da estagcdo tmida.
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Figura 6 — Valores diarios médios por més da chuva observada e dos indices PC (a), CSI (b), POD (c), FAR (d) e BIAS (e), para a bacia do Rio
Grande — indices calculados referentes a chuva estimada por uma das rodadas da climatologia do modelo CPTEC/COLA.
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No periodo de transigdo entre as estagdes ocorrem 0os minimos
valores de PC (0,47), ou seja, menor quantidade de acertos.
Durante o periodo chuvoso, o padrao segue aquele mencionado
para o indice CSI em fungdo da maior facilidade de acertar a
ocorréncia de chuva nesse periodo. Por outro lado, € na estagao
seca, e mais intensamente no meio dela, que existe maior
facilidade em estimar a ndo ocorréncia de chuvas.

O indice de performance POD (probabilidade de
deteccdo) expressa a quantidade de acertos dos eventos que
efetivamente ocorreram. Para o caso em analise, foi constatada
uma maior facilidade de detecc@o de eventos no periodo chuvoso
e menor no periodo seco (Figura 6¢). Em fevereiro, por exemplo,
houve em média 86% de acertos dos eventos didrios ocorridos
de chuva, enquanto apenas 30% dos eventos de chuva ocorridos
em agosto, na média, foram estimados (ou detectados).

A maior facilidade de detecgdo da ocorréncia de chuva
no periodo chuvoso também induz a uma menor taxa de alarmes
falsos (indice FAR), isto é, o nimero de vezes em que foi feita
a estimativa de ocorréncia de chuva e esta ndo ocorreu. A curva
média sazonal dos valores de FAR variou de um minimo de
0,36 em janeiro a um maximo de 0,92 em julho (Figura 6d).
Em outras palavras, na média de janeiro em 36% das vezes foi
estimada a ocorréncia de chuva e ela ndo ocorreu, enquanto
que esse percentual ¢ de 92% em julho. Esse resultado, em
conjunto com os valores obtidos para o indice BIAS, indica
uma tendéncia de superestimativa da ocorréncia de chuva
para o membro considerado da climatologia do modelo global
CPTEC/COLA. O indice BIAS varia de um valor minimo 5 no
meio do periodo chuvoso a um maximo de quase 40 em agosto
(Figura 6e), indicando que essa tendéncia de superestimativa
torna-se bastante elevada no periodo seco. Como conseqiiéncia
da superestimativa, sdo obtidos valores altos do acerto da
ocorréncia de chuva como explicitado pelo indice POD, mas
ao custo de valores bastante elevados também para a taxa de
alarmes falsos (FAR). Esse tipo de analise ndo poderia ser
feito observando apenas, por exemplo, os valores médios de
precipitacdo observada e estimada em cada més (Figura 7), o
que ressalta a importancia de usar diversos indices que abrangem

aspectos distintos de performance.
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Figura 7 — Chuva diaria média ao longo do ano observada (Pobs) e
estimada pela climatologia do modelo global CPTEC/COLA (Pcalc).

Volume 26(1)

Ainda no escopo da analise integrada no espaco, ¢é
interessante questionar a performance das estimativas de
ocorréncia de chuva em func¢ao da intensidade da chuva
observada. Tragando um grafico dos valores estimados contra
os valores observados de chuva didria, ndo se torna aparente
nenhuma relagdo ou padrao (Figura 8a). Entretanto, os valores
dos indices de performance obtidos indicam padrdes de variagao
em funcdo da intensidade da chuva diaria observada, como
ilustrado nas Figuras 8b a 8f. Nos graficos dessas figuras, a chuva
observada corresponde & média da chuva de todos os pixels da
area de estudo em cada dia. Embora o valor do indice seja dado
pela integracdo de acertos e erros das estimativas sobre todos
os pixels (analise integrada no espago), onde cada pixel tem
valores especificos observado e previsto de chuva a cada dia,
a consideragdo do valor médio da chuva sobre a bacia permite
associar a performance espacial das estimativas em fun¢do da
intensidade média do evento chuvoso observado.

Os resultados do indice PC, que mede o grau de acertos
tanto da ocorréncia quanto da ndo ocorréncia de chuva, indicam
duas tendéncias opostas (Figura 8b): uma de aumentar o valor
do indice com o aumento da chuva observada (pontos alinhados
segundo uma curva ascendente) e outra de diminuir o valor do
indice com o aumento da chuva observada (pontos alinhados
segundo uma curva descendente). Considerando os valores
de PC alcangados para cada més separadamente (Figura 9),
constata-se que a tendéncia de aumentar o valor do indice com
o aumento da chuva observada corresponde principalmente ao
periodo chuvoso. Por outro lado, na estagdo seca, os valores
elevados de PC ocorrem predominantemente pelo acerto
da ndo ocorréncia de chuva, sendo dificil a estimativa das
chuvas esporadicas que acontecem no periodo. Dessa forma,
nesse periodo ha a tendéncia de diminuir o valor de PC com o
aumento da intensidade da chuva observada — esse padrao pode
ser observado para os meses de junho a agosto. Nos meses de
transi¢do entre estagdes seca e chuvosa, como setembro ou
maio, as duas tendéncias estdo presentes em menor intensidade.

Ao contrario do indice PC, o indice de sucesso critico
(CSI) avalia apenas os acertos da ocorréncia de chuva e, logo,
foi obtido um padrao de performance inico que ¢ o de aumentar
o valor desse indice para as maiores chuvas (Figura 8c). Padrao
de desempenho analogo ao do indice CSI foi obtido para o
indice POD (Figura 8d). Contudo, enquanto o indice POD
avalia apenas os acertos de ocorréncia de chuva nos dias em
que efetivamente ocorreu chuva, o indice CSI leva em conta
também as estimativas de chuva que nao se concretizaram. Logo,
0 acréscimo da performance com o aumento da intensidade da
chuva é mais forte para o indice POD do que para o indice CSI.

Quanto a taxa de alarme falsos (FAR), ha a tendéncia
de diminuir com o aumento da chuva ocorrida, ja que pode
ser considerada mais dificil a estimativa das chuvas de menor
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intensidade (Figura 8¢). O indice BIAS, por sua vez, aumenta
consideravelmente com a diminui¢do da intensidade do
evento de chuva observada, indicando a maior ocorréncia de
superestimativa para as menores chuvas (Figura 8f). Os valores
de BIAS atingem até o valor de 1.248, que equivale a situagao
em que ocorre uma chuva observada sobre um unico elemento
da grade, mas ha a estimativa de chuva sobre todos os 1.248
elementos da bacia. Na Figura 8f, o eixo y foi cortado no valor
10 para melhor visualizagdo da nuvem principal de pontos.

4.2 Analise integrada no tempo

Nesta abordagem de andlise, os acertos e erros de
estimativa de ocorréncia de chuva em cada pixel sdo somados
isoladamente ao longo do tempo, gerando indices de performance
exclusivos do pixel, sem qualquer influéncia dos acertos/erros
nos demais. Foram geradas quatro imagens que representam
a distribuicdo espacial de cada indice sobre a discretizagdo
da bacia do Rio Grande na malha de 0,1° x 0,1° (Figura 10).

Para o indice PC, observa-se um gradiente espacial no
sentido leste-oeste, com valores de até 40% na cabeceira do
Rio Grande aumentando até 80% proximo ao exutorio da bacia
(Figura 10a). O indice POD apresenta distribui¢@o espacial com
gradiente inverso, aumentando de oeste para leste (Figura 10c).
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Esses resultados indicam uma tendéncia de superestimativa
da precipitagdo na por¢do leste da bacia e de subestimativa na
porcao oeste, o que ¢ corroborado pelos valores obtidos para o
indice BIAS: valores superiores a 1 na por¢ao leste e inferiores
ou mais proximos a 1 na porgao oeste (Figura 10e).

Embora neste estudo apenas um dos membros da
climatologia do modelo global CPTEC/COLA esteja sendo
analisado, Paz et al. (2008) constataram a tendéncia de
superestimativa de precipitacdo na regido leste da bacia e de
subestimativa na regido oeste, mas de menor intensidade do que
a primeira, para todos os membros do conjunto.

Por superestimar a ocorréncia de chuva na porgao leste,
as chuvas que efetivamente ocorreram nessa regido tém maior
chance de detecgdo e por isso foram obtidos valores de POD em
torno de 80%. Mas tal superestimagdo também conduz a errar
com maior freqiiéncia a ndo ocorréncia da chuva, reduzindo
o indice PC para até 40% em alguns pixels. Por outro lado, a
tendéncia de subestimativa de chuva na regido oeste da bacia
leva a menor probabilidade de detec¢dao (POD < 60%), mas
aumenta a quantidade total de acertos (tanto de ocorréncia
quanto de ndo ocorréncia de chuva) e o indice PC alcanga até
80%.

A distribuigdo espacial do indice FAR nao apresenta um
padrao de variagdo tdo forte quanto dos indices PC e POD, mas
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Figura 10 — Imagens com distribui¢@o espacial dos indices PC (a), CSI (b), POD (c), FAR (d), BIAS (e) sobre a bacia do Rio Grande, resultantes

da andlise integrada no tempo.
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ainda assim ¢ possivel identificar uma semelhanga. A tendéncia
de superestimativa da ocorréncia de chuva na porgédo leste da
bacia conduz a maiores taxas de alarme falso, enquanto valores
mais reduzidos foram obtidos para a regido bem no extremo
oeste onde ha subestimativa da chuva.

Por sua vez, o indice CSI também ndo apresenta um
padrdo espacial bem definido, mas observa-se que maiores
valores foram obtidos na por¢ao central da bacia. Por ndo levar
em conta os acertos da ndo estimativa de chuva, mas considerar
ambos os tipos de erros (deixar de estimar uma chuva que
ocorreu ou estimar uma chuva que nao ocorreu), as tendéncias
de superestimativa e de subestimativa conduzem a valores mais
reduzidos desse indice. Em outras palavras, esse indice “pune”
tanto a superestimativa quanto a subestimativa da ocorréncia do
evento chuvoso, de forma que valores maiores foram obtidos
para aregido onde ha menor intensidade de ambas as tendéncias.

5. CONCLUSOES

O método proposto foi aplicado para a avaliagdo de um
dos membros do conjunto de realizagdes da climatologia do
modelo global CPTEC/COLA sobre a bacia do Rio Grande. Esse
estudo de caso ressaltou como o método proposto constitui uma
alternativa interessante de avaliagdo de estimativas de campos de
precipitagdo utilizadas como entrada para modelos hidrologicos
distribuidos. A anélise das séries temporais dos indices de
performance possibilitou avaliar a existéncia de sazonalidade na
destreza em estimar ocorréncia/ndo ocorréncia de chuva. Além
disso, a geragdo de mapas que retratam a variag@o espacial da
performance evidenciou tendéncias espaciais em superestimar/
subestimar a ocorréncia de precipitagdo em porgdes distintas
da bacia.

O método apresentado pode ser aplicado para avaliar
séries temporais de campos de precipitagdo gerados por modelos
de circulagao da atmosfera ou estimados a partir de imagens de
satélite ou radar. Pelo seu carater de comparagao pixel a pixel, o
referido método se apresenta bastante ttil, principalmente como
forma de verificar a qualidade de estimativas de chuva usadas
como entrada em modelos hidrologicos distribuidos. Os campos
de chuva podem ser analisados na mesma discretizagao espacial
do modelo hidrolégico, o que facilita inclusive a corregdo
de eventuais erros sistematicos previamente a utilizacdo das
estimativas de chuva como entrada para tais modelos.

Um incremento que pode ser aplicado a metodologia
descrita neste artigo ¢ a avaliagdo da significancia estatistica
(Wigley e Santer, 1990; Mearns et al., 1995), bem como a
consideragdo das estimativas por conjunto (Venugopal et al.,
2005). Além disso, a propria comparagao pixel a pixel poderia
ser alterada para levar em conta uma vizinhanga do pixel. A
comparacao pixel a pixel utilizada ignora o que ocorre nos pixels
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vizinhos ao avaliar a estimativa de chuva em um determinado
pixel. Esse procedimento tende a ser muito rigido na avaliagdo
e subestimar a performance das estimativas, ao contrario de
métodos que trabalham com a identificacao de formas ou fei¢cdes
presentes nos campos de precipitagdo (Venugopal et al., 2005).
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