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1. Introducao

Eventos extremos de precipitacdo podem deflagrar, por muitas vezes, ocorréncias
de ameacgas como enxurradas, deslizamentos de terra e alagamentos, gerando
sérios impactos econdmicos e sociais nas areas atingidas. Diversas regiées da
grande Sao Paulo sofreram com esses efeitos apds uma forte chuva que se iniciou
no dia 10 de margo deste ano e se estendeu até a madrugada do dia seguinte.
Foram relatados doze obitos e ao menos seis pessoas feridas em decorréncia de
alagamentos e deslizamentos de terra. [1]

Visando monitorar a ocorréncia desses eventos extremos de precipitagdo, e antever
as possiveis consequéncias, ferramentas de previsao a curtissimo prazo tém sido
desenvolvidas, e muitas delas utilizam dados de radares meteorolégicos como base,
por disporem de alta resolugao espacial e temporal. [2]

O trabalho de Caseri et al. [3] propde um método geoestatistico que gera uma
simulagdo de campos de precipitacdo, com base em varreduras de radar e dados
observacionais pluviométricos. O algoritmo, desenvolvido no Instituto de Pesquisa
Francés da Ciéncia e Tecnologia para o Meio Ambiente e Agricultura (Irstea), simula
chuva no espago (x,y) e tempo (z) usando um modelo de variograma
espacgo-temporal aliado a uma técnica de advecg¢ao de dire¢ao e velocidade.

Ainda no ambito geoestatistico, existem ferramentas como a krigagem
espaco-temporal, também embasada em modelos de variograma, que através de
uma interpolagcdo nos dominios do espago e tempo, possibilita que previsdes sejam
feitas para dadas localizagdes, visando os intervalos, ou até mesmo além, dos
instantes observados em uma dada série temporal. [4]

A proposta do presente trabalho consiste em gerar e analisar simulagdes do
deslocamento de sistemas de precipitacdo, aplicando a técnica da krigagem

espaco-temporal em dados de varredura de radar meteorolégico.



2. Materiais e métodos

2.1 Estudo de Caso

Um caso mais recente de evento extremo de precipitacdo acometeu varias areas na
regido metropolitana de Sado Paulo em margo deste ano (2019), com chuvas que
iniciaram na noite do dia 10 e se estenderam até a madrugada do dia seguinte. A
Figura 1 apresenta as regibes mais afetadas e os Obitos decorrentes de

alagamentos e deslizamentos de terra.
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Figura 1. Regibes afetadas pelas fortes chuvas em margo/2019
Fonte: G1



Em decorréncia do alto volume de precipitagdo na regido, houve inclusive o
transbordamento do rio Tamanduatei, que cruza os municipios de Maua, Santo
André e Sao Caetano do Sul e desagua no rio Tieté, na cidade de Sao Paulo. [5] A
Figura 2 apresenta a localizagdo de sua bacia hidrografica dentro da regido
metropolitana de Sao Paulo. Comparando-se com a Figura 1, é possivel notar que a
regiao da bacia compreende praticamente todas as areas que foram afetadas no
evento.
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Figura 2. A regido metropolitana de Sédt;;aulo (em verde) e a bacia hidrografica do rio Tamanduatei
(em cinza)
Por ja se tratar também de uma area de estudo com a qual ja venho trabalhando em
outras pesquisas, a regido da bacia do Tamanduatei, mais precisamente o seu
retdngulo envolvente, foi entdo definida como a area abordada no estudo de caso
em questdo. O volume total de precipitagcdo (em milimetros por hora) em toda essa
area € apresentado na Figura 3, compreendendo o periodo de 23 horas do dia 10
de margo até 3 horas do dia 11 de margo (horarios no fuso GMT) - periodo que foi

considerado para o recorte temporal dos dados analisados.



Precipitacao Total na bacia do Tamanduatei

Prec. Tot. (mm/h)
5000 10000 15000

I | [ I |
23:00 00:00 01:00 02:00 03:00

Horario
Datas: 10/03/2019 - 11/03/2019

Figura 3. Precipitagdo total na Bacia do Tamanduatei durante o periodo do evento em estudo

2.2 Dados e pré-processamento

Por fornecerem alta resolucdo temporal e espacial, dados de radar meteorolégico
foram utilizados como base para o presente trabalho. O radar de Sao Roque,
operado pelo Departamento de Controle do Espago Aéreo, foi o escolhido por
possuir boa cobertura da area de estudo definida, conforme ilustra a Figura 4. Os
dados oriundos de suas varreduras volumétricas contam com resolugao espacial de
1 quildmetro e temporal de 10 minutos. [6]

Dentre os diversos dados que podem ser obtidos com as varreduras dos radares
meteoroldgicos, o produto denominado CAPPI (Constant Plan Position Indicator) na
altitude de 3 quildmetros foi o adotado por fornecer os dados numa projegao em um
plano horizontal constante pré-definido [7].

Os arquivos encontram-se no formato binario e contém valores de refletividade
(ecos de retorno dos alvos) numa grade, que podem ser convertidos em taxas de
precipitacdo estimada. Para o presente trabalho, foi necessario realizar um recorte
espacial e temporal conforme delimitagcdo do estudo de caso adotado.

A Figura 5 apresenta a série temporal do evento na area da bacia do Tamanduatei
utilizando-se dos dados pré-processados. Os valores apresentados estdo em escala

de refletividade.
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Figura 5. Série temporal com dados de refletividade de radar para a area da bacia do Tamanduatei,
no periodo de 10/03/2019 23h até 11/03/2019 03h (GMT)



2.3 Analise do semivariograma das amostras

Um semivariograma, ou variograma, € um ferramenta da geoestatistica que permite
representar quantitativamente a variagdo de um dado fendmeno regionalizado no
espaco. [8] A Figura 6 contém um exemplo de variograma experimental cujo padrao
representa o que se espera, intuitivamente, de dados amostrais de campo, isto €,
que as variancias (y) entre as amostras decres¢cam a medida que a distancia (h) que
as separa também decresce, indicando que as observagdes mais proximas
geograficamente tenham maior similaridade entre si do que as que se encontram
separadas por maiores distdncias. Na mesma figura, podem também ser
observados os parametros do semivariograma, descritos a seguir. [9]

e Alcance (a): distancia dentro da qual nota-se uma correlagao espacial entre
as amostras. No exemplo, o alcance é proximo de 25 metros; depois deste
ponto, as variancias apresentam independéncia em relagao a variagao das
distancias.

e Patamar (C): é o valor da semivariancia correspondente ao alcance (y(a)).

e Efeito pepita (C,): idealmente igual a zero, porém, na pratica, a medida que h
tende a zero, y(h) tende a um valor positivo, que revela a descontinuidade do
semivariograma para distancias menores do que a menor distancia entre as
amostras; pode ser decorrente de erros de medicdo ou da variabilidade de
pequena escala nao captada pela amostragem realizada.

e Contribuigéo (C,): diferenga entre os valores do patamar e do efeito pepita.

O pacote R dispbée de uma fungéo para o célculo de variogramas espago-temporais
a partir de amostras, que além de fornecer as semi-variancias de acordo com os
intervalos de distancia h (space lags), considera também diferentes janelas de
tempo t (time lags) dentro da série temporal das amostras. Para a geragao de
variogramas em um dado intervalo de distancia (h) e intervalo tempo (i), o
variograma pseudo-cruzado (Z(s)-Z,(s+h))? é calculado sobre a média de todos os
conjuntos de observacdes Z, e Z,, disponiveis (ponderando em relagdo ao numero

de pares envolvidos). [10]
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Figura 6. Exemplo de semivariograma experimental espacial
Fonte: Camargo [9]

As Figuras 7 e 8 apresentam o variograma espago-temporal calculado sobre as
amostras do referido estudo de caso, através da funcao variogramST do pacote R,
em diferentes formatos de visualizagdo. Para a geragcdo do variograma, o time lag
foi incrementado de 10 em 10 minutos e o space lag de 1 em 1 km, de forma a
seguir a resolucao temporal e espacial das amostras.

Observando o mapa do variograma na Figura 7, pode-se notar que a maior
dependéncia espago-temporal (menores valores de semivariancia) encontra-se nos
time lags de 0 a 40 minutos e nos space lags de 0 a aproximadamente 12 km.
Pode-se observar também que ha alguma similaridade entre as observacdes
realizadas num intervalo de tempo de 100 a 150 minutos dentro de curtas distancias
(aproximadamente 6 km). Mas de forma geral, pode-se dizer que as variancias
tendem a aumentar conforme também acrescem as janelas temporais e espaciais
consideradas.

Buscando identificar alguma tendéncia direcional na dependéncia espacial, foram
geradas varias versdes do variograma experimental alterando-se o parametro alpha,
que indica a direcdo na qual os pares de amostras serdo agrupados no plano
espacial. Porém, nao foi identificada uma tendéncia direcional significativa, e
portanto, o parametro alpha foi desconsiderado, gerando entdo um variograma

experimental omnidirecional.
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Figura 7. Mapa do Semivariograma espago-temporal para as amostras do estudo de caso
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Figura 8. Visualizagdo em 3D do semivariograma espaco-temporal para as amostras do estudo de
caso

2.4 Geracao das previsdes
Com base nas analises realizadas no semivariograma das amostras, a metodologia
adotada para a geragdo das previsbes foi definida conforme fluxograma

apresentado na Figura 9. O algoritmo foi todo implementado no R Studio, fazendo
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uso de varias de suas bibliotecas, com destaque para a gstat, que dispde de todas
as fungdes geoestatisticas necessarias para o projeto.

Como notou-se uma maior dependéncia temporal num intervalo de até 40 minutos,
a proposta foi definida de forma a gerar previsbes para os proximos 10 e 20
minutos, a partir de um modelo ajustado com base nos ultimos 40 minutos de dados
observados. Toda a série temporal das amostras € percorrida para a geragao das
previsdes, sempre com base nos ultimos 5 campos amostrais. Dessa forma, como
sé@o 4 horas de duragao do evento (10/03 23h a 11/03 03h), a primeira previsdo de
10 e 20 minutos é feita, respectivamente, para as 23h50 do dia 10/03 e 00h00 do
dia 11/03, com base nos dados de 23h00 até 23h40; e assim segue de 10 em 10
minutos, até que a ultima previsdo de 20 minutos seja feita para as 3h00 do dia
11/03 (ultimo dado observado).

E importante ressaltar que o modelo é sempre ajustado a cada amostra de 40
minutos de dados observados. E com base nesse modelo ajustado é feita a
previsao dos préximos 10 e 20 minutos através de uma krigagem espaco-temporal.
A construgdo e ajustes do modelo utilizado estdo descritos na secao 2.4.1. A

metodologia adotada para avaliagdo dos resultados gerados, € discutida na secao

24.2.

Figura 9. Metodologia implementada no R Studio.

2.4.1 Geracgao e ajustes do modelo de variograma
O pacote “gstat” do R disponibiliza a fungéao “vgmST” para a geragao de modelos de

variogramas espago-temporal. Dentre as op¢des de modelos disponiveis, a
“sumMetric” foi a escolhida por ser a mais flexivel, permitindo compor o modelo final

com base em uma combinacdo de 3 modelos: um espacial, um temporal e um
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terceiro que representa a jungao do espaco e tempo (joint). Além disso, é possivel
informar um fator de anisotropia na constru¢ao do modelo.

Para a construgdo de cada um desses 3 modelos, foi utilizada a fungao “vgm” do
pacote gstat que requer basicamente 4 parametros principais: sill (patamar), range
(alcance), nugget (efeito pepita) e tipo de modelo (exponencial, esférico, gaussiano,
linear, etc.). [11]

A definicdo dos parametros para o modelo de variograma espacial foi feita com base
no variograma das amostras no timelag inicial, ilustrado na Figura 10 a seguir, que
apresenta um alcance de aproximadamente 14 km, um patamar de 120, e uma
curva que aparentemente se aproxima de uma funcao exponencial. O efeito pepita
foi desconsiderado. Dessa maneira, o modelo de variograma espacial foi definido da

seguinte forma: vgm(psill=120,"Exp", range=14, nugget=0)

120 + —
100 — -
80 4 =

60 — lagd o

gamma

20 =

distance

Figura 10. Variograma das amostras no timelag inicial

O range do modelo temporal (Time) foi definido em 40 minutos, pois é o intervalo de
subagrupamento das amostras seguindo a dependéncia temporal observada. Da
mesma forma, o range do modelo de jungcdo espacgo-temporal (Joint) também foi
limitado a 40. Ja o parametro sill de ambos os modelos foi definido apds algumas
tentativas com combinag¢des de valores, optando-se pela combinagdo com menor
Erro Médio Quadratico (MSE - Mean Square Error) considerando-se a média entre
todas as subamostras de 40 minutos e o respectivo modelo ajustado. Foram feitas

algumas tentativas também utilizando o modelo esférico ao invés do exponencial,
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porém, resultaram em erros relativamente maiores. A Tabela 1 apresenta as
combinagdes de parametros testadas e o respectivo erro resultante, sendo a linha
destacada em azul a que contém a combinagdo com menor erro, e portanto, a que

foi adotada na construgao do modelo final proposto.

Space Time Joint MSE
(média das
Funcao | Sill | Range | Funcéo | Sill | Range | Func¢ao | Sill | Range subamostras)
Exp (120 14 Exp (110 40 Exp |20 | 40 93,7
Exp |120| 14 Exp [110]| 40 Exp (30| 40 93,36
Exp (120 14 Exp (110 40 Exp (50| 40 80,32
Exp |120| 14 Exp (110 40 Exp (70| 40 80,15
Exp (120 14 Exp (110 40 Exp (100| 40 80,11
Exp (120 14 Exp (50| 40 Exp (100| 40 70,24
Exp |120| 14 Exp |50 | 40 Exp |90 | 40 69,56
Exp (120 14 Exp (50| 40 Exp (80| 40 71,75
Exp (120 14 Exp (40| 40 Exp (100| 40 72,87
Exp |120( 14 Exp |50 | 40 Exp |50 | 40 78,79
Exp (120 14 Exp (80| 40 Exp |100| 40 76,56
Exp (120 14 Exp (60| 40 Exp |80 | 40 71,95
Exp (120 14 Exp (50| 40 Exp (40| 40 75,68
Sph |120| 14 Exp (50| 40 Exp (90| 40 71,37
Sph (120 14 Sph |50 | 40 Exp |90 | 40 71,63

Tabela 1. Combinacéo de parametros testados e os respectivos valores médios de MSE

O modelo final de variograma espacgo-temporal € apresentado a seguir. O parametro
“stAni”, que limita o alcance da anisotropia a ser aplicada, foi definido com o0 mesmo
valor do alcance do modelo espacial (14 km), com o intuito de indicar que a
anisotropia estd presente em toda a area considerada como espacialmente
correlacionada.
sumMetric <- wvgmST ("sumMetric",
space = vgm(psill=120, "Exp", range=14, nugget=0),
time = vgm(psill=50, "Exp", range=40, nugget=0),

joint = vgm(psill=90, "Exp", range=40, nugget=0),
stAni=14)
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2.4.2 Krigagem espacgo-temporal
O pacote gstat do R também fornece a funcdo “krigeST”, que possibilita a

interpolagcdo espaco-temporal com base em um modelo de variograma, também
definido nos dominios do espaco e do tempo.

Através da linha de codigo demonstrada abaixo, é feita uma krigagem ordinaria com
base em um conjunto de amostras (“data”), aplicando-se um modelo de variograma
espago-temporal (“modellList”), e gerando um conjunto de dados com a simulagéo
realizada nas localizagdes e instantes temporais desejados (“newdata”).

pred <- krigeST (bindata~1, data=stf sample, modelList=sumMetric Vgm,

newdata=new stf)

2.4.3 Avaliagao dos resultados
Para avaliagdo do acerto das previsdes, foram calculados o Erro Absoluto Médio

(MAE - Mean Absolute Error) e a Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE - Root
Mean Square Error) entre a previsdo simulada (préoximos 10 e 20 minutos) e o dado
real do radar correspondente ao instante da previsdo. Ambas as métricas de erro
expressam o erro meédio na estimativa da variavel de interesse, porém o RMSE, por
elevar os erros ao quadrado no calculo, acaba atribuindo um peso mais alto a erros
maiores.

Como base de comparagao, para avaliar a significancia dos erros calculados, foi
adotado um modelo de persisténcia de chuva, seguindo a metodologia adotada por
Caseri et al. [3], na qual o ultimo dado observado € replicado como previsdo para os
préximos 10 e 20 minutos, simulando a persisténcia da chuva nesse periodo.

Os resultados dessa avaliagdo sao apresentados na segao 3, a seguir.

3. Resultados

A Figura 11 apresenta espacialmente o primeiro subconjunto de amostras,
compreendendo o periodo de 23h00 até 23h40 do dia 10 de marcgo, e as previsdes
estimadas para os proximos 10 e 20 minutos, respectivamente, 23h50 de 10 de

marco e 00h00 de 11 de margo.
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Figura 11. Primeiro conjunto de amostras (a esquerda) e respectivas previsées geradas (a direita)

Conforme a metodologia de avaliagao dos resultados definida e descrita na secéo

2.4.3, foram calculados o Erro Absoluto Médio e a Raiz do Erro Médio Quadratico de

cada previsdo gerada em relagdo aos dados reais do radar no instante de tempo

correspondente. Como base de comparagao, também foram calculados os erros em

uma modelo de precipitagcdo persistida. Os resultados sdo apresentados nos

graficos da Figura 12. Pode-se observar que, para praticamente 100% das

previsbes geradas, o erro médio foi inferior em comparagdo ao erro inerente no

método de persisténcia da precipitacdo. Sendo esse resultado apontado tanto pelos

valores do Erro Médio Absoluto, quanto pela Raiz do Erro Médio Quadratico.

Previséo 10 minutos

o
-
Persistido
a  ll — Previsto
- N - =
w _— — - g
2 B gt g e YN
R ) N
o
* = 1 1 ]
5 10 15
Previsdes
b -
Porsistido
o~ Predsio ]
w . A
b 1
= 2 f N - /
o« | v —
“ o A
@ o
©
1
5 10 15
Previsdes

MAE

RMSE

12

10

10 12 14 16

8

6

Previsdo 20 minutos

Parsistico
— Previsio

/V\

T T T
5 10 15

Previsdes

15

Previsbes

Figura 12. Erros calculados para as previsées de 10 e 20 minutos (acima, o erro médio absoluto e,
abaixo, a raiz do erro médio quadratico). As linhas em azul representam os erros dos dados previstos
e as linhas em vermelho representam os erros dos dados persistidos.
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A Figura 13 contém o mapa do Erro Absoluto Médio acumulado para todas as
previsbes de 10 minutos simuladas, no intuito de indicar espacialmente como os
erros ficaram distribuidos. Apesar de as previsbes apresentarem um erro
aparentemente significativo, nota-se visualmente que o modelo de precipitacéo

persistida obteve erros distribuidos em maiores areas.

MAE acumulado
Previsoes de 10 minutos

Previsto Persistido
[ [45.41,108.1)
* (108.1,170.7]
% fe (170.7.233.4]
(233.4,296]
s, (296,358.6]
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Figura 13. Mapa do Erro Absoluto Médio acumulado para todas as previsées de 10 minutos
simuladas

4. Conclusoes e Perspectivas

O semivariograma espacgo-temporal mostrou-se uma ferramenta importante na
analise das relacdes espaciais e temporais dos dados, podendo indicar os intervalos
temporais e espaciais com maior autocorrecao.

Apesar da dificuldade na geragdo de previsbes com boa precisdo espacial e
temporal, devido a natureza cadtica do sistema atmosférico, a krigagem, como
ferramenta para gerar estimativas nos dominios do espago e do tempo, obteve
algum sucesso na comparacdo dos resultados com um modelo de precipitagao
persistida.

Em trabalhos futuros, ha o interesse da aplicacédo da metodologia em outros estudos
de caso, até mesmo fora da area da meteorologia, para comparacgéo de resultados e

aprofundamento na aplicagao das ferramentas.
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