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Resumo - A compreensdo da variabilidade espacial e temporal da chuva em modelos
hidrometeorol 6gicos constitui um permanente desafio dos cientistas nessa area de pesquisa. O
presente estudo objetiva avaliar a distribuicdo espaco-temporal da chuva através de um referencial
geoestatistico.

Dados de chuva acumulada em uma hora, medidos pelo radar meteorolégico de So Paulo e
pela rede telemétrica localizada na bacia do Alto-Tieté, foram submetidos a uma andise
geoestatistica. Foram determinados os variogramas e covariogramas para eventos do tipo frontal. A
partir dessas informagles, foi possivel fazer uso do modelo geoestatistico de simulagéo
condicionada por indicadores sequenciais. Essa abordagem metodolégica permitiu obter o
comportamento espacia da precipitagdo integrando dados de postos pluviométricos e radar
meteorol6gico. Posteriormente, foram comparados os desempenhos do método de simulagéo
condicionada por indicadores seqiienciais e darelacdo Z-R.

Os resultados sugerem a importancia da consideragcao de correlacdo espacial na estimativa
pluviométrica e na possibilidade de integracdo entre os dados de campo convencionais (postos
pluviométricos) e a base de dados espaciais gerada pelo radar meteorol6gico. O modelo

geoestatistico revelou desempenho superior quando comparado com a performance darelacéo Z-R.

Abstract - The understanding of the spatiad and temporal variability of the rainfal in
hidrometeorologic models rises a permanent challenge for scientists in this research area. The
present study intends to evaluate the spatial-tempora rain distribution through a geostatistical

framework.
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Rain data accumulated in one hour, measured by the meteorological weather radar of S0
Paulo and by the raingauge network located in the Alto-Tieté watershed were submitted to a
geostatistical analysis. Variograms and covariograms were defined for frontal events. Starting from
those information, it was possible to use the geostatistical model named sequential indicator
conditional simulation. This methodological approach allowed to obtain the rainfall spatial
behaviour integrating raingauge network data and weather radar data. After, the performances of
the model sequential indicator conditional ssmulation and the Z-R relationship were compared.

The results suggest the importance of considering the spatial correlation for estimating
rainfall and the possibility of integrating conventional field data (raingauge network) and the
gpatial database generated by the meteorological weather radar. The geostatistical model revealed

better performances when compared to the performance of the Z-R relationship.

Palavras-chave - geoestatistica, chuva e radar meteorol dgico.

INTRODUCAO

O bindbmio tempo-espaco é de grande importancia na fundamentacdo de areas de
conhecimento que procuram fornecer um quadro evolutivo e comparativo dos fenémenos tratados.
E o caso das ciéncias ambientais, que caracterizam-se por essa busca pelo conhecimento de
InteragcOes temporais e espacials de fendmenos diversos.

A variabilidade no tempo e no espaco € sentida em qualquer sistema do planeta. Todas as
formas de vida ou inanimadas apresentam mudancgas ambientais segundo padrdes periddicos, que
variam de acordo com o fenbmeno, local e tempo considerados, como, por exemplo, sucessao dos
dias e noites, estagdes sazonais, mares, ciclos solar e lunar e as adaptages das formas de vida a
essas mudangas.

A &gua ocupa uma posi¢do impar na historia do nosso planeta. Nenhuma outra substéncia
natural pode ser comparada em termos de sua influéncia no curso do mais elementar processo
geologico. Todas as substancias da Terra, sgja mineral, rocha ou organismo vivo, contém agua.
Todo desenvolvimento da Terra é afetado pela agua de alguma forma.

A existéncia abundante de agua nas 3 fases (sdlido, liquido e gasoso) no meio ambiente
define, possivelmente, a mais distinta caracteristica da Terra, quando comparada com outros
planetas do sistema solar. Entendendo-se as leis gerais que governam a distribuicdo de &gua e
coletando-se dados basicos para o balanco hidrico em bacias hidrograficas, em continentes e no

planeta como um todo, pode-se mais adequadamente racionalizar e proteger os corpos hidricos da

XV Smpdsio Brasileiro de Recursos Hidricos 2



Terra. Historicamente, a existéncia e expansdo de civilizagbes tém sido controladas pela
disponibilidade de agua.

A hidrologia, trabalha, principalmente, com o movimento, a distribui¢do e armazenamento da
umidade. O dominio da hidrologia est4 confinado ao sistema terrestre, mas pode incluir aspectos
dos sistemas atmosférico e oceadnico, que diretamente afetam 0 movimento da umidade no sistema
terrestre. Por sua vez, a bacia hidrografica, adotada como unidade de andlise em hidrologia, apesar
de suas variadas caracteristicas topogréficas, geologicas, climaticas e diversidade de sua utilizacdo,
representa um classico exemplo de ecossistema, onde as relagdes entre 0 homem e a natureza
merecem ser estudadas e entendidas. A ocupacdo ndo ordenada em regiGes metropolitanas, por
exemplo, acarreta inlmeras alteragbes ambientais que, em Ultima anadlise, afetam milhares de
habitantes. Dentre tais ateracOes, destaca-se a modificacdo do regime hidrico de microbacias e
macrobacias com conseqiente agravamento do problema de enchentes.

Nesse contexto, 0 presente trabalho enfatiza 0 estudo da precipitacdo, em particular a chuva,
gue constitui-se na expressao de uma serie de processos que ocorrem na atmosfera em diferentes
escalas, incluindo formagao das nuvens. Seu estudo € de interesse especialmente para a hidrologia,
oferecendo insumos importantes para a compreensado do ciclo hidrol dgico.

Mais especificamente, o objetivo deste trabalho consiste na integracdo entre dados de postos
pluviomeétricos, de natureza pontual e quantitativa, e dados de radar meteoroldgico, de natureza
espacial e qualitativa, de forma a obter campos espaciais de precipitacdo. Nesse sentido, o trabalho
propde-se a realizar uma avaliacdo preliminar da metodologia geoestatistica aplicada a um evento
chuvoso do tipo frontal ocorrido na bacia do Alto-Tieté, Sao Paulo, registrado tanto pelo radar
meteorolégico que cobre essa &rea como pelos postos pluviométricos instalados na regido. Um
modelo geoestatistico de ssimulag&o condicional por indicadores sequienciais (Gomez-Hernandez e
Srivastava, 1990), inserido na linha de modelagem indicatriz, foi empregado para andisar as
estimativas de chuvafeitas pelo radar de S&o Paulo.

FUNDAMENTACAO TEORICA

Por ser a &gua 0 mais fundamental elemento no sistema terra-atmosfera e uma das substancias
mais fundamentais para a existéncia de vida como nés a conhecemos, o estudo de sua distribuicéo,
altamente variavel no tempo e no espaco, € de especial importancia. Sua disponibilidade em
guantidade e qualidade é um aspecto estratégico em nivel mundial.

Previsdo de quantidade de chuva precipitada €, possivelmente, o mais formidavel desafio em

hidrometeorologia, primeiramente em fungdo de sua dependéncia dindmica e termodinamica do
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processo do estado da atmosfera que interage em diferentes escalas além da escala microfisica da
nuvem.

Entender a complexa interacdo dos sistemas meteorol6gicos e suas circunstancias tém sido
um dos maiores objetivos de pesguisas meteorol dgicas. Model os numéricos oferecem progndstico
das condi¢des meteoroldgicas, e modelos atmosféricos de circulagdo geral, correntemente, tem
grade de resolucdo da ordem de 100 km. Processos meteorol 6gicos sdo atamente parametrizados, e
a exatiddo das simulacdes baseadas nesses model os depende da adequada representacéo dos efeitos
de convecgdo e mesoescala da escala de subgrade.

Varias campanhas de campo tém provido dados para um melhor entendimento de sistemas
convectivos e frontais e seus efeitos. Essas campanhas tém focalizado em observacbes de
instrumentos de superficie, radar e sensores de aeronave em &reas de mais ou menos 100 000 km? .
Embora muito tenha se aprendido dessas campanhas, em grande escala, pode ser interessante adotar
uma perspectiva de longo prazo no desenvolvimento de pesquisas nessa érea através do uso de
sensoriamento remoto de satélite para determinacdo de propriedades das nuvens.

O presente trabalho aborda o uso do sensoriamento remoto e, em particular, o0 emprego de
radar meteoroldgico, devendo-se destacar que esse tipo de instrumento opera na faixa de
microondas, sendo utilizado para medir precipitagéo.

Ha dois tipos de sensores na faixa de microondas que podem ser utilizados para medir
precipitacdo: ativos e passivos. A capacidade dos sensores de satélite passivos na regido de
microondas permite prover estimativas de quantidade de precipitacdo. (Ebert et al., 1996; Smith et
al., 1998. Por outro lado, o emprego de radar meteorol dgico, que inclui sensores ativos, encontra-se
também discutido na literatura. ( Pereira Filho e Crawford, 1999). Ressalte-se ainda que 0s sensores
ativos possibilitam uma resolugdo espacial maior quando comparados com Sensores passivos.

Varios agoritmos para determinacdo da chuva, que incluem informagdes de microondas,
fundamentam-se na assinatura de espalhamento da precipitagdo ( Gody, 1991; Adler, 1993). Uma
das vantagens de usar essa informacdo de espalhamento consiste em que a sensibilidade é similar
em precipitacdo de diferentes intensidades.

Entretanto, a correlacdo de intensidade de espalhamento e a taxa de chuva instantanea da
superficie tém sido fraca, refletindo uma ampla variedade de processos microfisicos de nuvens que
envolvem a formagado de diferentes tipos de precipitacdo. Recentes estudos de média latitude para
sistemas convectivos e frontais realmente indicam que a relacdo entre indices de espalhamento e
intensidade de precipitacdo pode sistematicamente variar com o tipo de precipitacéo (Todd e Bailey,
1995; Kidd, 1998).

A maioria dos modelos numéricos hidrometeorolégicos com deficiéncia de resolucdo

espacial requer previsdes localizadas em funcdo do fendbmeno de mesoescala ndo avaliado
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explicitamente (Anthes, 1990; Ross, 1986). Adicionamente, o elemento critico para simulagdes
hidrol6gicas ou previsdes de tempo € o campo de precipitacdo de intervalos de tempo passado,
presente e futuro ( Wyss et al., 1990).

Alta resolucéo de campos de precipitacdo pode ser obtida de sistemas de radar meteorol 6gico,
objeto de andlise desta pesquisa. A maioria das aplicacfes de radar sdo para detectar particulas de
nuvens, chuvas, flocos de neves e particulas de gelo. Na determinacéo de medidas de precipitacdo e
previsdo de chuvas, existem outras aplicacdes, como, por exemplo, 0 uso de radar doppler para
medir turbuléncia, velocidade de ventos e velocidade de ondas do mar (Ulaby et al., 1986).

O radar meteorol 6gico convencional possui um transmissor que emite ondas el etromagnéticas
de alta energia para se alcancar grandes distancias por meio de uma antena mével. Ao passar por
uma nuvem, o feixe de ondas causa, em cada gota, uma ressonancia na freqiéncia da onda
incidente, de modo que cada gota produz ondas eletromagnéticas, irradiando em todas as diregoes.
Parte dessa energia gerada pelas gotas iluminadas pelo feixe do radar volta a antena, permitindo a
determinacéo da distancia do alvo pelo célculo do tempo de retorno do sinal. Sabendo-se a elevacdo
da antena e o azimute correspondente, pode-se estimar a regido onde estéa chovendo. Para uma
mesma posi¢cdo, sdo emitidos varios pulsos de ata energia, obtendo-se, entdo, uma média do sinal
de retorno. A durag&o de cada pulso determina a resolucéo dos dados do radar. A intensidade do
sinal de retorno se refere ao tamanho e distribuicdo das gotas no volume iluminado pelo radar
(Battan, 1973).

Feita essa breve retrospectiva sobre 0 uso de sensores na faixa de microondas para deteccéo
de chuva, com enfoque em radar meteorol 6gico, julga-se importante apresentar alguns trabalhos da
literatura que tém feito uso da abordagem geoestatistica na andlise de informagdes contidas em

imagens de sensoriamento remoto.

Geoestatistica aplicada a sensoriamento remoto

A geoestatistica foi utilizada inicialmente na solugdo de problemas de geologia e mineracao.
Trata-se da utilizacdo de técnicas especificas, desenvolvidas na Escola de Minas de Paris
(Matheron, 1962-1963). Para tanto, o autor foi bastante auxiliado pelos trabalhos estatisticos da
escola sul-africana realizados em minas de ouro e uranio, que forneceram uma extensa gama de
conhecimentos experimentais.

A geoestatistica esta baseada na teoria das varidveis regionalizadas (Journel e Huijbregts,
1993) que constituem uma fungdo definida em um dominio do espaco. S8o variaveis em que 0s
valores estéo relacionados, de alguma maneira, com a posi¢ao que ocupam no espaco.

Mesmo tendo sua origem ligada a problemas especificos encontrados na mineragcdo, a

geoestatistica, pela generalidade de seu desenvolvimento e por lidar com dados distribuidos
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espacialmente, pode ser utilizada criteriosamente na interpretacéo e estudo de grande parte dos
fenbmenos que aparecem nos dominios das ciéncias da natureza, como, por exemplo, na geologia,
na geofisica, na engenhariaflorestal, na cartografia e também na hidrologia.

Curran (1988) forneceu umaintrodugdo sobre 0 uso de variogramas em sensoriamento remoto
e Jupp et a. (1988) consideraram as propriedades da covariancia e os efeitos da regularizagdo em
imagens modeladas pela regionaizacdo das variaveis, que sdo variaveis aeatOrias em que as
posicdes no espaco sdo conhecidas. Eles também introduziram uma série de ferramentas que
permitem a construcdo das fungOes de covariancia para elementos discretos. Jupp et a. (1989)
aplicaram os primeiros resultados em modelos simples de imagens e em imagens digitais delas
obtidas, para mostrar como a estrutura espacial de uma imagem depende da estrutura espacial
previamente obtida de uma cena. Woodcock et al. (1988a, 1988b) discutiram o uso de variogramas
para model os simples de imagens do solo consistindo de éreas alocadas al eatoriamente em uma area
continua. Eles também analisaram o processo de regularizacdo e seu efeito nos variogramas. Seus
resultados indicaram relacdes diretas entre diversos parametros da imagem e o comportamento dos
variogramas. Webster et al. (1989) discutiram diferentes estratégias de amostragem para minimizar
a variancia de krigagem. Os autores queriam reduzir o nimero de amostras coletadas usando
imagens previamente obtidas da &rea a ser amostrada. Eles também discutiram o mapeamento da
radiometria do solo usando krigagem.

Atkinson et al. (1992) usaram uma abordagem de cokrigagem com a radiacéo do solo (como
segunda varidvel) para prever as seguintes variaveis primérias. GLAI (indice de érea folicular) da
cevada, biomassa seca e percentagem de cobertura de trevos na pastagem. A variavel secundéria
usada nos trés experimentos foi o indice de vegetacdo normalizado NDVI (infravermelho proximo —
vermelho) / (infravermelho proximo + vermelho). O objetivo foi estabelecer uma estratégia Gtima
de amostragem para alcancar a precisao desgjada. De seus experimentos, 0s autores concluiram que,
com 0 mesmo desempenho, a cokrigagem resultou em uma precisdo em torno de trés vezes maior
gue aguelas acancada com a krigagem univariada. Além disso, os autores sustentam que
cokrigagem oferece uma técnica econdmica e operacional para utilizar a reflectancia para estimar
propriedades da superficie da terra. Atkinson e Curran (1995) estudaram o tamanho 6timo da regiéo
para pesguisas com sensoriamento remoto considerando imagens nas faixas do visivel e do
infravermel ho.

Mufioz Mufiz (1991), por sua vez, trata da simulacdo de campos aleatdrios de precipitacéo,
empregando estruturas de correlacdo espacial. Barbosa (2000) avalia a distribuicdo espaco-temporal
da chuva através de um referencial geoestatistico. Dados de chuva acumulada em uma hora,
medidos pelo radar meteorol6gico de Sao Paulo e pela rede telemétrica localizada na bacia do Alto
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Tieté, foram submetidos a uma andlise geoestatistica. Foram determinados variogramas de alguns
eventos para serem investigadas as variagOes espaciai s dos sistemas precipitantes.

Abreu (2000) e Santos (2002) incorporaram estudos de correlacéo espacial na classificagdo de
uma imagem de satélite. Partindo de uma classificagdo inicial pelo método da maxima
verossimilhanga, no qual se admite independéncia entre os pixeis da imagem, foi realizada uma
segunda analise, incorporando-se a avaliagdo preliminar da correlacéo espacial. Com isso, Abreu
(2000) e Santos (2002) utilizaram o método de classificagdo NGLDM ( método matriz de tons de
cinza vizinhos dependentes) e GLCM ( método matriz de co-ocorréncia de tons de cinza), que
incorporam a correlagéo espacia do fendmeno.

A geoestatistica fornece, pois, uma estrutura para caracterizar a variabilidade espacial de uma
determinada variavel de interesse, e a precipitacdo é a variavel de interesse para este estudo. A
metodologia de simulagdo condicional por indicadores seqlienciais, apresentada a seguir, € um elo
de integracdo entre dados de radar e pluvidmetros para estimativas de precipitacéo.

METODOLOGIA
Andlise Geoestatistica

Neste estudo, decidiu-se explorar, de forma preliminar, a presenca ou ndo de uma estrutura de
correlacdo espacial. A abordagem utilizada foi o uso de técnicas geoestatisticas (Journel e

Huijbregts, 1978), incluindo a construcéo de variogramas e covariogramas.

Variaveis Regionalizadas

Um fendbmeno natural pode ser freqlentemente caracterizado pela distribuicdo espacial de
umaou mais variaveis, chamadas variaveis regionalizadas. A teoria geoestatistica é baseada no fato
de que a variabilidade de todas as variavels regionalizada tem uma estrutura particular. Se z(x) € o
valor davaridvel Z(x) no ponto X, o problema é representar a variabilidade dafuncéo z(x) no espaco
(quando x varia). Essarepresentacdo serd usada para resolver alguns problemas como a estimagéo
do valor z(x,) no ponto X, onde ndo ha dados disponivels, ou estimar a proporcdo de valores z(x),
numa dada érea, que sd0 maiores que um determinado limite.

A solucdo geoestatistica consiste em interpretar cada valor z(xj) como uma realizacéo
particular da variavel aeatdria Z(x;) no ponto x;. O conjunto dessas varidveis aleatorias auto-
correlacionadas em um dominio D constitui uma funcdo aleatéria. O problema de caracterizar a
variabilidade espacia de z(x) é, entdo, reduzido a caracterizar as correlacBes entre as vérias

variaveis aleatorias Z(x;), Z(x;) que constituem a fungéo aleatoria{Z(x;), x € D}.
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Funcédo Variograma
Sejam dois valores z(x) e z(x+h), nos pontos x e x+h separados pela distancia h. A
variabilidade entre esses dois valores é caracterizada pela fungdo variograma 2y (x,h), que é

definida como a esperanca da varidvel aeatdria[Z(x)-Z(x+h)]?, isto &,
2y (x,h) = E{ [Z(x) - Z(x+h)]*} 1)

O semivariograma € definido como a metade do variograma. Ambas funcdes, em geral
dependem das posicdes x e x+h e correspondem ap caso ndo-estacionario.

O variograma 2y (x,h) € fungéo do ponto x e do vetor h. Assim, a estimag&o desse variograma
requer muitas realizagles, [zk(X) e z(x+h)], [zx(X) e ze(X+h)],..., [z«(X) e z(x+h)], do par de
variaveis aeatorias [Z(x), Z(x+h)]. Na pratica, apenas uma unica realizacdo [z(x) e z(x+h)] é
possivel, e essa realizagcdo é construida pelo par de valores realmente medidos nos pontos x e x+h.
Para superar esse problema, é introduzida a hipétese intrinseca de que a fungéo variograma 2y (x,h)
depende somente do vetor disténcia h (modulo e direcdo) e ndo do local x. Essa hipotese é
simplesmente a hipétese de estacionariedade de segunda ordem das diferencas [Z(X)-Z(x+h)]
(Journel e Huijbregts, 1978).

Se a hipotese intrinseca é assumida, o semi-variograma y(h) e a fung¢do de covariancia C(h)

s80 relacionados pela seguinte expressao:

v(h) = C(0) - C(h) )

onde C(0) é a covariancia para o vetor de distancia zero, ou seja, C(0) é igua & variancia o® da

variavel aeatdria em estudo.

O estimador classico do semi-variograma baseado em dados amostrais € (Journel e
Huijbregts, 1978).

N(h)

. 1
y*(h)= IN() 2 Z[Z(X) 2(x; +h)]® ©)

onde N(h) é o nimero de pares experimentais [z(x;) e z(x;+h)] de dados separados pelo vetor h.

No texto deste trabalho, sera adotado, por simplicidade, a nomenclatura de variograma para
designar a funcdo y(h), embora, na literatura, funcdo sgja apresentada sob a denominacéo de

semivariograma.
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Simulacéo condicional por indicadores sequenciais

Primeiramente, é importante apresentar os requisitos de uma simulacéo condicional (Gomez-
Hernandez e Srivrastona, 1990): (1) necessidade de produzir mapas equiprovaveis com uma dada
estrutura espacial (tipicamente covariancia espacial), que pode ser deduzida de dados amostrais ou
sintetizada a partir de informacbes complementares; e (2) os mapas devem respeitar dados de
campo. Os atributos essenciais de uma simulacéo sdo a estrutura de correlacdo espacial e o grau
com que essa estrutura pode ser reproduzida.

A simulacdo de campos aeatorios foi introduzida através do método de faixas rotativas
(Matheron, 1973). Este método comega com simulacdo de processos unidimensionais (1-D) nas
linhas e, entdo, projeta essas ssmulacdes em 2-D ou 3-D. Alguma das limitages do método de
faixas rotativas mencionadas na literatura séo gaussianidade, anisotropia e restri¢des nas funcdes de
covariancia

Os problema associados com a capacidade de manipular somente formas particulares de
funcBes de covariancia tém sido discutidos por alguns autores ( Mantaglou e Wilson, 1982).
M étodos espectrais multidimensionais ndo estdo restritos a funcdes de covariancia especificas, mas
S80 custosos em termos de tempo computacional. Mantaglou e Wilson (1982) desenvolveram
equaces relacionando a densidade espectral de um processo 2-D com a densidade espectral de um
processo 1-D e, entdo, aplicaram 0 método de faixas rotativas para somar uma série de simulacdes
1-D de forma a obter a smulagéo 2-D. Mantaglou (1987) estendeu essa abordagem espectral para
trés dimensdes, permitindo manipular anisotropias, varidveis miltiplas e gerar médias espaciais
diretamente.

Journel (1983) introduziu uma nova abordagem: estimagdo ndo-parameétrica de distribuicoes
espaciais. A evolucdo desse conceito resultou na formulacdo da metodologia de simulacdo
condicionada por indicadores seguenciais. Essa metodologia difere de agoritmos mais
convencionais, como 0 método das faixas rotativas, em dois aspectos. em primeiro lugar, 0s campos
simulados podem caracterizar uma familia mais rica de estruturas espaciais ndo limitadas pela
gaussianidade; em segundo lugar, o condicionamento da simulacdo € atingido por construcéo. Por
outro lado, a implementacdo da simulacéo condicionada por indicadores seqiienciais requer mais
informagéo para estabelecer a estrutura espacial a ser reproduzida pela simulagdo. Adicional mente,
0 campo simulado ndo é continuo, mas € pré-classificado em classes, isto é, aamplitude de variagdo
davariavel em estudo é discretizada em um nimero de classes, e 0 método fornece somente a classe
correspondente ao valor simulado.

Seguindo Gémez- Hernandez e Srivastava (1990), para um dado conjunto de valores
distribuidos espacialmente (informac&o a priori ), o problema consiste em definir um algoritmo

adicionando um valor em qualquer local ndo amostrado, de forma que o novo valor € consistente
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com a estrutura espacia imposta. Uma vez obtido, esse novo valor simulado é agregado ao conjunto
inicial como uma amostra condicionada adicional, e o procedimento é repetido. O campo simulado
final, por construcéo, tera a estrutura espacial desejada e honrara todos os dados iniciais. Essa meta
€ dingida através da estimativa sequencial da funcdo de distribuicdo de probabilidades
condicionada para cada local ndo amostrado. A funcdo de distribuicdo acumulada fornece a
probabilidade de que, para qualquer local particular, a variavel de interesse ndo exceda um certo
limiar. Essa probabilidade € condicionada aos dados iniciais e a todos os valores simulados
previamente. Uma vez que essa fungdo de distribui¢éo de probabilidades condicionada tenha sido
estimada, a smulagdo de um valor correspondente pode ser feita pelo método de Monte Carlo. Um
numero aleatério entre 0 e 1 € sorteado a partir de umavariavel aeatéria com distribuicdo uniforme,
e o vaor simulado é obtido a partir da inversa da funcdo de distribuicdo de probabilidades
condicionada. Para as estimativas das fungdes de distribuicdo de probabilidades condicionadas, a
amplitude de variag&o do atributo de interesse é discretizada em um ndmero de classes, e os valores
das funcdes de distribuicéo de probabilidades condicionadas séo estimados nos limites de classes.

A simulacédo condicional é baseada no formalimo dos indicadores (Journel, 1983; Journel,
1986; Alabert, 1987). A variavel aleatériaindicatriz 1(x,z;) associada com avariavel aeatériaZ(x) €
uma func&o binéria definida para um limite de classe ou limiar z;, que assume o valor 0 ou 1 sob as
seguintes condicoes:

1(X,zc) =0, se Z(x) > z¢

1(x,20) = 1, se Z(X) < z 4

No referencial probabilistico, indicadores podem ser vistos como probabilidades acumuladas
a posteriori de Z(x) dada arealizacdo z(x). Por essarazéo,
I (X,zc) = P[Z(X) < zc| z(X)]
I ((X,z)) =0 sez. < z(x) 5)

I (X,zc) =1 seze >2z(X)

Assim, os conceitos de ssmulacéo condicional e krigagem indicatriz podem ser combinados.
{z(xo), o € ()} representam os valores de dados condicionantes (dados quantitativos), onde n € o
numero de medicdes, x € um local ndo-amostrado onde a fungdo de distribuicdo acumulada deve ser
estimada, e z; € um dos limites de classe. Entdo, o vaor da funcdo de distribuicdo acumulada
P{Z(X) < z. | z(Xo), o € (n)} € estimado pelo krigagem indicatriz. A estimativa da probabilidade

condicionada é obtida como uma combinacdo linear dos dados indicatrizes:
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F (Xzc | 2(Xo), a € (n))

=P* {Z(X) <z | 2(Xs), o € (N)} (6)

SDRNCTIICHS

onde o asterisco na variavel F indica um valor estimado, i (X.; Z;) € avariavel aleatdria indicatriz
transformada do valor amostral z(x,) para o limiar z., € A, (X;Z) € 0 correspondente peso da
krigagem indicatriz. Os pesos sdo uma funcdo do limite de corte z. e do local x, onde a funcdo de
distribuico acumulada deve ser estimada. Os pesos séo obtidos a partir da solucdo de um sistema
de krigagem usando afunc¢ao de covarianciaindicatriz C,(h; z;), especifica para afungdo aeatoria

binérial(x; zc):

> A (6 Z)C (%, ~X,2) + (. 2) = C, (X~ %,:2,)
= (7)

D> A,(xz7) =1
=

O nudmero de funcdes de covariancia indicatrizes Ci(h;z;) que devem ser inferidas
corresponde ao nimero de limites de classe z;, que sdo utilizados para discretizar a amplitude de
variabilidade de Z(x). O mesmo nimero de sistemas indicatrizes é requerido para estimar a fungdo
de distribuicéo acumulada.

O valor esperado condicionado de I(x;z.) €

=Z{l(%z0) | Z (Xo), o € (N)}

=0xP{Z(X) > zc | z2(Xo), o € (N)}

+1xP{Z(X) <z:|z(Xy), o € (N)}
=P{Z(x) <z: | z(X,), o € ()}

(8)

Por essa razéo, pode-se calcular o valor da probabilidade condicionada P { Z(X) < z. | z(X.),
€ (n)} através da estimativa da correspondente esperanca condicionada indicatriz E {1(x;z) | z (X)),
o € (n)}. A estimativa da esperanca condicionada € feita por krigagem, como na equagéo (6), a
partir da transformacao indicatriz dos dados condicionantes ou de restricéo.

Na verdade, dados condicionantes para este modelo podem ser quantitativos e qualitativos
(Alabert, 1987). Porém, o nUmero de medidas n seria a soma de Ny dados quantitativos com z(X,,),
o=1,....,Npr, € Ns medidas imprecisas com z*(xB), B=1,....,Ns. Assume-se que os dados qualitativos

sd0 todos relacionados a uma Unica fonte de informacdo. A amplitude de variagdo de z(x) é
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discretizada em Nc+1 classes definidas por N limiares z,....,z.. Para um certo esquema de
discretizacdo, dados quantitativos e qualitativos sdo codificados como vetoresdeO'se 1's.

Seguindo Alabert (1987), o erro potencial em indicadores dos dados quantitativos sao
insignificantes. Por outro lado, indicadores de dados qualitativos podem ser incorretos. A incerteza
associada a esses dados qualitativos depende da qualidade da fonte de informagdo. Em cada limite
de corte z, e para cada loca x, a qualidade do referencial indicatriz qualitativo i (x,z) &
guantificado por duas probabilidades de classificacdo, p1(x,zx) € p2(X,zx), definidas como:

pL(x,z) = P[ Z" (X) [ ZdlZ(x) [z = P[I"(x,29) = 11(x,2)=1 [I(x,zx) = 1] ©
p2(x,2¢) = P[ Z' (X) [ d/Z(X) [2d = P[I" (x,29) = 1)1 (x,2)=1] 1(x,z) = 0]

Se 0 erro nos indicadores qualitativos € assumido como estacionario, p; € p. ndo dependem do
local x e, portanto, podem ser escritas pi(z«) € p2(z«). Essas duas probabilidades caracterizam
completamente a fun¢éo de maxima verossimilhanca indicatriz no limite de corte z, definida como:

Lii™1) = PiT[(x,2i) | 1(%,2,)] (10)

Na prética, funcbes de méxima verossimilhanga indicatrizes podem ser calculadas através de
estimativas de pi1(z«) e p2(zx) quando dados de calibracéo estdo disponiveis. Quando tais dados ndo

existem, p1(zx) e p2(zx) devem ser model adas.

ESTUDO DE CASO: RADAR METEOROL OGICO DE SAO PAULO

O radar meteorol6gico de Sdo Paulo (banda S), pertencente ao Departamento de Aguas e
Energia Elétrica (DAEE), é operado pelo Centro Tecnologico de Hidraulica (CTH), estando
localizado na barragem de Ponte Nova, na cabeceira do rio Tieté (Figura 1). Gera, entre outros
produtos, um mapa de precipitagdo em altitude constante (CAPPI) a cada 10 minutos com resolucéo
espacial de 4 km?. Com o auxilio das medicdes feitas pelos postos da rede telemétrica do Alto-
Tieté, localizados na regido abrangida pelo radar (Figura 2), € possivel verificar a calibracéo e fazer
estimativas de chuva

O radar ndo mede a quantidade de chuva diretamente. O nivel de retorno dos alvos de chuva,
chamado refletividade, possui uma relacéo fisica com 0 espectro de gotas observado. Pode-se,
entdo, determinar umarelacdo entre arefletividade do radar e ataxa de precipitacdo correspondente,
conhecida pela relacdo Z-R com expressdo do tipo Z = aR b onde Z é o fator de refletividade
(mm®/m3), R é aintensidade de chuva (mm/h) e a,b sdo coeficientes de regressdo, que podem ter
significado fisico. Varios estudos avaliaram a estimativa de chuva utilizando a relagdo Z-R, ndo

conduzindo a valores dos coeficientes a e b de uso geral. A relacdo depende das condicdes
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climatol 6gicas da regido estudada, do tipo de precipitacdo (convectiva, estratiforme, orografica), da
distribuicéo das gotas e do momento de ocorréncia do evento. No caso especifico do radar de Séo
Paulo, os valores adotados sd0 a= 200 e b =1,6, estimados por Marshall e Palmer (1948).

No entanto, essa relagdo ndo contempla a estrutura de correlagdo espacial de sistemas
pluviométricos, aspecto de interesse a ser examinado dentro do referencial geoestatistico. Para
tanto, foram selecionados dois eventos chuvosos frontais referente a passagem de uma frente fria
(evento 1- 01/01/95 e evento 2- 04/02/95), conforme classificacdo de Pisani (1996).

RESULTADOSE DISCUSSAO

Os CAPPIs gerados pelo sistema de radar foram acumulados em uma hora, tendo sido
calculados os variogramas experimentais com base nos valores de R obtidos da transformacéo Z-R.
Para iniciar a andlise, foram calculados variogramas para o evento-1 , a fim de se verificar a
possibilidade de se trabalhar com a chuva média do evento e analisar a aplicabilidade da hipotese de
isotropia em ambos os casos.

Foi feito o calculo dos variogramas horérios para o evento-1 (Figura 3). Esses variogramas
apresentaram um certo grau de variabilidade com relacdo a forma e alcances. Porém, considerou-
Se, nesta pesquisa, a chuva média como representativa da variabilidade espacial da chuva desse
evento. Com base na andlise dos variogramas correspondentes a chuva média para diferentes
direcdes no evento-1 (Figura 4), adotou-se a hipo6tese de isotropia para 0 presente estudo. Além
disso, ficou evidenciada a relagdo entre dados do radar e os dados dos postos pluviométricos pela
superposicdo de seus variogramas adimensionais (Figura 5) e através da construcdo de um
covariograma (Figura 6). Os resultados dessa analise estrutural mostraram a presenca de correlacdo
espacial dos dados, o que justifica a aplicacdo da geoestatistica na andlise de evento chuvoso do tipo
frontal.

O modelo geoestatistico de simulacdo condicionada por indicadores condicionais foi, entdo,
aplicado para 0 evento-2, ocorrido no dia 04/02/95. A andlise foi feita em uma area reduzida,
abrangendo aregido dos postos, ja considerando a hipotese de isotropia e a chuva média do evento.
Os variogramas empiricos adimensionais dos dados dos postos e do radar para o evento-2 (Figura
7) confirmam arelacéo espacial existente entre esses dois conjuntos de dados.

No processo de modelagem indicatriz, foram definidos os variogramas indicatrizes médios
adimensionais para 0s nove decis dos dados de radar e dos postos pluviométricos. Pela analise
conduzida, percebe-se um grau de conectividade maior para os valores mais baixos, ou sga, 0s
alcances dos variogramas indicatrizes tendem a diminuir na medida em que crescem os decis. A

titulo de ilustracdo, apresentam-se apenas trés variogramas empiricos indicatrizes dos nove
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correspondentes aos decis relativos aos dados de radar (Figuras 8 a 10) e dados dos postos
pluviométricos (Figuras 11 a 13). Em termos de modelagem pelo método de simulacéo
condicionada por indicadores seqlienciais, optou-se pelo uso dos decis d-0,3, d-0,6 e d-0,9. Destaca-
se ainda que as seguintes classes, em mm/h, foram definidas na modelagem: (1) 0 - 0,2; (2) 0,2 —
04; (3 04-0,6; (4 06-0,8; (5)08-1,0; (6) 1,0-1,2; (7) 1,2 -15; (8) 1,5— 2. Os limiares
escolhidos e correspondentes variogramas indicatrizes foram: 0,2mm/h — d-0,3; 0,4mm/h — d-0,3;
0,6mm/h — d-0,3; 0,8mm/h — d-0,6; 1,0mm/h —d-0,6; 1,2mm/h — d-0,6; 1,5mm/h — d-0,9.

O modelo esférico de variograma foi adotado nesta andlise. Os parametros foram os
seguintes: d-0,3 (alcance = 26,473 pixeis; patamar = 0,227 (mm/h)% efeito pepita = 0,05(mm/h)?),
d-0,6 ( alcance = 17,404 pixeis, patamar = 0,20(mm/h)% efeito pepita = 0,06(mm/h)?) e d-0,9
(alcance = 14,481 pixeis; patamar = 0,05(mm/h)?; efeito pepita= 0,035(mm/h)?) .

Na modelagem por indicadores sequenciais, poder-se-ia gerar varios cenarios de simulagéo
para uma posterior andlise pelo método de Monte Carlo. No presente trabal ho, apresenta-se apenas
uma (1) simulacéo a titulo de ilustracdo, onde um conjunto de 10 postos pluviométricos foram
utilizados para a calibracéo e 6 postos foram empregados para a validacéo.

As relagtes dos valores observados pel os postos com os valores medidos pelo radar (relagéo
ZR) e com os valores estimados pelo modelo séo demonstradas na Figura 14. Nota-se que o modelo
consegue obter valores bem préximos dos medidos pelos postos. No entanto, ha diferencas com
relacdo a grandeza de valores verificada para os dados dos postos e os dados do radar. No caso
desse evento, a relacdo ZR utilizada ndo reproduz adequadamente a chuva ocorrida na superficie.
Essas diferencas reforcam o argumento de que € necessario investigar a adequabilidade da relagéo
ZR paradiferentes tipos de precipitacéo.

De forma a se fazer a validagéo dos resultados do modelo e verificar a sua robustez, foi
avaliada a estimativa de chuva para a regido em estudo no local dos 6 postos pluviométricos ndo
utilizados no processo de calibragdo. Um gréfico de dispersdo ilustra a relacdo dos valores
observados pelos postos com os dados do radar (relagdo ZR) e com os valores estimados pelo
modelo para cada evento (Figura 15). Os resultados para os postos ndo conhecidos pelo modelo
foram considerados aceitévels.

A Figura 16 mostra a distribuic¢éo espacial da chuva produzida pelos dados do radar, enquanto
a Figuras 17 mostra a distribuicéo espacia da chuva produzida pelos dados dos postos no evento.
Percebe-se que a distribuicdo espacial da chuva pelo radar difere acentuadamente da distribuicéo
espacial obtida a partir dos postos pluviométricos.

A Figuras 18 mostra a distribuicéo espacial dos valores estimados pelo modelo. Quando se
compara essa figura com a Figura 16, referente ao radar, verificase que o modelo reproduz

satisfatoriamente a variabilidade espacial identificada pelos dados do radar.
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CONCLUSOES

As estimativas de chuva obtidas pela modelagem de ssmulagéo condicional por indicadores
sequenciais foram bastante reveladoras do potencial de utilizacdo de um referencial geoestatistico
no estudo da variabilidade espacial de eventos chuvosos, em complementacdo a relagdo ZR,
comumente utilizada nos radares meteoroldgicos. A capacidade de captar a estrutura de correlagdo
espacia presente nos dados de radar meteorolégico aliada a informagdes quantitativas de postos
pluviométricos torna a modelagem indicatriz uma ferramenta bastante promissora em estudos

hidrometeorol 6gicos.
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Figura 13 - Variograma adimensional baseado nos
dados dos postos pluviométricos para o decil d-0,9
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Estimativas de indicadores seqiienciais e do radar x

observages dos postos - Evento Frontal Estimativas de indicadores seqiienciais e do radar x

postos pluviométricos - Evento Frontal
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Figura 14 Estimativas da modelagem indicatriz e Figura 15. - Estimativas da modelagem indicatriz e

medicOes do radar com relacéo aos medi¢des do radar com relag&o aos postos(validagéo)
postos(calibragéo)
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Figura 16 Distribuicao espacia dos dados de radar Figura 17 f)istribuigéo espacial dos dados dos
postos
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Figura 18 - Distribuic&o espacial das estimativas de chuva
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