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Resumo

Uma das principais aplicagdes das estimativas de precipitagdo por satélite ¢ a modelagem hidrologica em bacias onde a
rede convencional e em tempo real de pluvidmetros sdo precarias no que se refere a resolugao espacial e temporal de da-
dos. Neste trabalho discute-se o desempenho do modelo de erro de precipitacdo por satélite estocastico multidimen-
sional - SREM2D (do inglés, Two-Dimensional Satellite Rainfall Error Model), o qual simula conjuntos de campos
diarios de precipitacdo com os mesmos padroes estatisticos (dispersdo) que a diferenga dos campos de chuva estimados
por satélite e pluviometro de uma série maior. A maioria dos modelos tratam o erro como uma medida uni-dimensional
sem o reconhecimento que a precipitacdo ¢ um processo intermitente no tempo e no espago. O modelo SREM2D
caracteriza a estrutura espacial, a dindmica temporal ¢ a variabilidade espacial do erro de estimativa das taxas de
precipitagdo. Este trabalho avalia os resultados das simulagdes do SREM2D para diversos algoritmos de estimativa de
precipitacao por satélite na bacia dos rios Tocantins-Araguaia. Resultados mostram que o conjunto obtido através das
realizagdes do modelo SREM2D reduziram o viés dos algoritmos de estimativa de precipitagdo por satélite principal-
mente para bacias com area de drenagem superior a 12.000 km?.

Palavras chave: modelo estocastico, métricas de calibracdo, estimativas de precipitacdo por satélite, modelagem
hidrolégica

Evaluation of a Multidimensional Stochastic Error Model Applied to
Satellite Rainfall Estimates

Abstract

One of the most important applications of satellite rainfall estimates is the hydrological modeling in basins where the
conventional and real time rain gauges networks are inadequate in term of the spatial and temporal resolution. This study
discuss the performance of the multidimensional stochastic error model (SREM2D), which simulates an ensemble of
daily precipitation fields with the same statistical patterns (spread) as the differences of satellite precipitation fields and
rain gauges of a longer data series. Most models treat errors only in one dimension, without recognizing that rainfall is a
time and space intermittent process. The SREMD2 model characterize the spatial and temporal structure, and the stail
variability of errors, of rainfall estimates. This study assess SREM2D simulations results for several rainfall estimates al-
gorithms in the Tocantins-Araguaia river basin. Results show that the ensemble derived from the SREM2D model re-
duced bias, of the satellite precipitation estimation algorithms mainly for basin with drainage area higher than
12000 km”.
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1. Introduciao

A distribuigdo espacial ¢ temporal da precipitacio
afeta uma infinidade de processos fisicos e biologicos,
estando entre eles a modulagdo do regime hidrolégico das
bacias hidrograficas. O funcionamento ecoldgico dos ecos-
sistemas ¢ atividades de grande impacto s6cio-econdmico
também encontram-se relacionadas com o regime hidro-
logico.

No caso de regides tropicais, os padrdes de preci-
pitacdo apresentam forte variagdo espacial e temporal, in-
clusive em uma escala inter-anual, manifestada na forma de
episodios de secas e cheias (Marengo, 2004). Frequen-
temente as precipitagdes ndo tem duragdo maior do que
algumas horas a cada evento, e sdo influenciadas por amplo
espectro de fendmenos que variam desde a pequena até a
grande escala. Devido a sua grande variabilidade espacial e
temporal, a precipitacdo € uma das variaveis atmosféricas
mais dificeis de se medir e estimar. Nesse contexto, a
precipitagdo estimada por satélite apresenta-se como uma
opgdo interessante uma vez que permite obter campos de
precipitagdo com resolugdo espacial e temporal desejavel
na maioria das aplicagdes hidrologicas. Entretanto, essas
estimativas possuem incertezas associadas aos tipos de
sensores.

A técnica infravermelho térmico (IR, do inglés infra-
red) baseia-se na temperatura de topo frio das nuvens, com
isto € possivel avaliar a evolugao dos sistemas precipitantes
compostos por nuvens de grande desenvolvimento vertical.
Além disso, possui alta resolugdo temporal, pois os senso-
res encontram-se a bordo de satélites geoestacionarios
(GEO, do inglés geostationary). No entanto, sua principal
desvantagem ¢ que estas estimativas podem ser conta-
minadas por nuvens do tipo cirrus que sdo frias e rasas
superestimando a precipitacdo, além de ser uma medida
indireta ¢ empirica das taxas de precipitacdo associadas
com estes sensores. A técnica micro-ondas passivas
(PMW, do inglés passive microwave) fornece medida
direta das taxas de precipitacdo sobre os oceanos, porém as
desvantagens estdo relacionadas com a baixa resolugdo
espacial e temporal, além de fornecer medidas indiretas de
taxas de precipitacdo sobre a area continental (espalha-
mento por gelo). No caso das micro-ondas ativas (AMW,
do inglés active microwave) estas fornecem medidas dire-
tas da estrutura vertical da precipitagdo, porém, as limita-
¢Oes existentes estdo relacionadas a estreita faixa de dados
obtidas por satélites de orbita baixa (LEO, do inglés low
earth orbit), além da sensibilidade as taxas de precipitagao.
Em busca de melhorar as deficiéncias de cada método, a
maioria dos algoritmos de estimativa de chuva por satélite
optam por utilizar técnicas hibridas, utilizando as técnicas
AMW e PMW associadas a dados do IR, além de corregdes
com dados de superficie, com o intuito de minimizar estas
incertezas.

Por isso, diversos estudos quantificaram as incertezas
associadas nas estimativas de precipitagdo por satélite (co-
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mo por exemplo Huffman 1997, Tian et al., 2007, Sapiano
and Arkin 2009, Anagnostou et al., 2010). Mais recen-
temente, estudos investigaram o erro de precipitagdo por
satélite em escala de tempo relevantes e sua propagacao
através de modelos hidrologicos. Hong et al. (2006) quanti-
ficaram o erro aleatorio na estimativa de precipitagdo por
satélite sobre uma bacia no Mississipi, como uma func¢ao
nao-linear da escala de integracao espago-temporal da pre-
cipitagdo, intensidade da chuva e a frequéncia de amostra-
gem, além de avaliar a influéncia do erro de estimativa de
precipitagdo, em resposta a propagacao do modelo hidro-
logico e concluiram que a quantificagdo de erro da precipi-
tacdo como uma fun¢do ndo-linear da magnitude das
chuvas em diferentes resolugdes espaciais e temporais pro-
porcionam uma quantificagdo mais realista do erro de esti-
mativa de precipitagdo em relag@o ao erro de estimativa de
precipitagdo convencional como propor¢ao fixa das taxas
de chuva. Hossain e Anagnostou (2006) argumentam que,
devido a incerteza na delimitagdo das areas de chuva e
nao-chuva, é necessaria a formulagdo de modelos de erro de
precipitagdo para escalas de tempo e espago hidrologica-
mente relevantes.

A maioria dos modelos tratam o erro como uma
medida uni-dimensional sem o reconhecimento que a pre-
cipitagdo ¢ um processo intermitente no tempo e no espago.
O modelo de erro de precipitagcdo por satélite estocastico
multidimensional - SREM2D (do inglés, Two-Dimensional
Satellite Rainfall Error Model) caracteriza a estrutura espa-
cial da delimitacdo de areas de chuva e nao-chuva, dina-
mica temporal do viés das estimativas de precipitagdo e a
variabilidade espacial do erro de estimativa das taxas de
precipitagdo, por meio de nove métricas de calibragdo Este
modelo de erro possui melhor desempenho no que diz
respeito a preservagao da estrutura de erro das escalas tem-
poral e espacial da varidvel precipitacdo. O objetivo deste
estudo ¢ avaliar como prova de conceito, o desempenho do
modelo de erro SREM2D, em reproduzir conjuntos de
estimativa de precipitacdo por satélite com maior precisao
na bacia dos rios Tocantins-Araguaia.

Para atingir os objetivos descritos nesta se¢do, o estu-
do foi organizado da seguinte maneira: na se¢do dois estdo
descritos os dados ¢ a metodologia de implementag¢do do
modelo estocastico SREM2D, a se¢do trés apresenta a
discussdo dos resultados obtidos ¢ a secdo quatro trata das
conclusdes e trabalhos futuros.

2. Dados e Metodologia

A bacia hidrografica dos rios Tocantins-Araguaia fica
situada em uma importante regido hidroclimatica, influen-
ciada por diferentes sistemas que atuam na regido de estu-
do, entre eles: a zona de convergéncia intertropical, os
sistemas frontais, as linhas de instabilidade e a zona de
convergéncia do oceano Atlantico Sul (Marengo e Nobre,
2009). Bacia de grande porte, possui area de drenagem de
aproximadamente 764.000 km?, ocupa cerca de 9% do
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territério nacional, abrangendo o estado do Tocantins e
parte dos estados de Goids, Mato Grosso e Maranhdo, suas
coordenadas geograficas estdo compreendidas entre 2° e
18°S e 46° e 56° W (Figura 1).

Este estudo utiliza dados acumulados dirios obtidos
a partir de pluvidmetros convencionais ¢ automaticos e da-
dos de estimativa de precipitagao por satélite dos algo-
ritmos CMORPH (Joyce et al., 2004), 3B42RT (Huffman
et al., 2007), HYDROE (versdao aprimorada do auto-
estimador desenvolvido por Vicente ef al., 1998) e GSMaP
(Aonashi et al., 2009), compreendendo as estagdes chu-
vosas (2008/2009 e 2009/2010) e secas (2009 e 2010). As
estacdes chuvosas referem-se aos periodos 15/10/2008-
14/05/2009 e 15/10/2009-14/05/2010, e as estagdes secas
referem-se aos periodos 15/05/2008-14/10/2009 e
15/05/2009-14/10/2010.

Os produtos de estimativa de chuva por satélite foram
agregados para resolugdo temporal diaria e resolugdo espa-
cial de 0,25° x 0,25° de grade, substituindo suas resolugdes
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nativas quando necessario. Os dados pluviométricos foram
interpolados através da técnica de optimal interpolation
(Gandin, 1959). Logo, os pixels que estdo ao redor dos
pluvidmetros até a distancia maxima de 25 km de raio (pix-
els contiguos) sdo considerados para a analise enquanto que
aqueles que ficam numa distdncia maior sdo desconsi-
derados para evitar as incertezas geradas pelo processo de
interpolacao.

Dados pluviométricos de aproximadamente 300 esta-
¢des foram utilizadas neste estudo, cuja distribui¢ao espa-
cial esta representada na Figura 1. Estes dados foram obti-
dos junto ao banco de dados do Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE), sendo o controle de qualidade
realizado pelo proprio centro.

2.1 Implementacio do modelo de erro estocastico
multidimensional (SREM2D)

O modelo SREM2D (“Two Dimensional Satellite
Rainfall Error Model”) foi desenvolvido por Hossain e
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Figura 1 - Localizagdo da bacia hidrografica dos rios Tocantins-Araguaia em territorio brasileiro e por¢des estaduais pertencentes, hidrografia dos
principais rios, elevacdo (metros) e distribuicdo das estagdes pluviométricas situadas na bacia dos rios Tocantins-Araguaia.
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Anagnostou (2006) para simular conjuntos de precipitacao
por satélite baseados em campos de chuva de maior preci-
sdo chamados de “referéncia”, sendo o principal objetivo
caracterizar a estrutura multidimensional estocastica do
erro das estimativas de precipitagdo por satélite como fun-
¢do de escala. Neste estudo, a implementagdo do modelo de
erro utiliza a defini¢do de entrada SREM2D inversa, ou
seja, a estrutura multidimensional dos desvios em relacdo a
precipitcdo de referéncia (isto ¢, precipitagdo pluviomé-
trica) ¢ derivada com relagdo as estimativas de precipitagdo
por satélite para gerar conjuntos de campos de precipitacao
semelhantes ao de referéncia para cada produto de satélite.

2.2 Calculo das métricas de calibracio SREM2D

Para o calculo das métricas de erro SREM2D, consi-
dera-se que a “referéncia” sdo os dados pluviométricos € o
“sensor” sdo dados de estimativa de precipitagdo por saté-
lite dos diversos algoritmos mencionados. A metodologia
das métricas de calibragdo descritas abaixo foram retiradas
do trabalho de Hossain et al. (2009). As estatisticas basicas
podem ser encontradas em Wilks (1995). Maiores infor-
magdes sobre o modelo SREM2D podem ser encontradas
em Hossain e Anagnostou (2006). As métricas 1,2, 3 ¢ 4
consideram a tabela de contingéncia representada na Figu-
ra 2. Coletivamente, as nove métricas abaixo representam a
estrutura de erro multidimensional dos algoritmos de esti-
mativa de precipitacdo por satélite.

a. Probabilidade de detec¢do de chuva (Métrica 1)

A probabilidade de detec¢do de chuva (POD,,;,) ¢
calculada pela Eq. (1).

Ny

PODmin P ——
(N, +N¢)

(1

O SREM2D modela a dependéncia da POD,,;, com
taxa de precipitagdo através do modelo de regressdo logis-
tica (Eq. (2)), sendo os parametros de ajuste A ¢ B as
métricas utilizadas pelo SREM2D.

(REF)=—— @)

P OD rain
A+exp(-BR; )

b. Probabilidade de detec¢do de nao-chuva (Métrica 2)

A Probabilidade de detec¢do de ndo-chuva
(POD,,pr4in) € calculada pela Eq. (3), considerando a tabela
de contingéncia ilustrada na Figura 2. A POD, ., ¢ uma
probabilidade unitaria onde a referéncia e o sensor apre-
sentam valores de chuva iguais a zero, ou seja, o satélite
detecta o processo sem chuva.

N
POan‘ain = — (3)
(Ng +Np)

c. Distribui¢do das taxas de chuva de falso alarme (Métrica 3)

A func¢do densidade de probabilidade (Dyys.) ¢ defi-
nida de modo a caracterizar a distribui¢do de probabilidade
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das estimativas de chuva por satélite das taxas de chuva de
falso alarme. A Dy, € calculada de acordo com a Eq. (4).
De acordo com Hossain e Anagnostou (2006) a distribui¢@o
de probabilidade tende aparecer exponencial e desta forma
o primeiro e segundo momento podem ser definidos utili-
zando apenas o parametro A da distribui¢do, cujo o valor
inverso (1/ 1) ¢ a métrica utilizada pelo SREM2D
N

D, =——— 4
Jfalse (NA +NB) ( )

d. Comprimento de correlagdo (Métricas 4, 5 e 8)

Para identificar o comprimento de correlag@o de erro
de deteccdo de chuva - CL,,;, e ndo-chuva - CL,,,4,, as-
sume-se uma funcdo exponencial simples de auto-cova-
riancia no SREM2D, na qual o comprimento de correlag@o
¢ a distancia de separagdo 1/e = 0,3678. Sendo que, para
identificar o comprimento de correlagdo de areas de chuva -
CL,4i» € ndo-chuva - CL,,,4, atribui-se o valor 1,0 e 0,0,
respectivamente.

Para identificar o comprimento de correlagdo da chu-
va condicional - CL,,,, considera-se os acertos de chuva do
satélite e pluvidmetro (os dois valores positivos) e na se-
quéncia calcula-se o comprimento de correlacdo em termos
do erro de recuperagdo definido como a diferenca loga-
ritmica entre o dado de referéncia e a estimativa de satélite.

e. Distribui¢do das taxas de chuva condicionais (Métricas 6 e 7)

O condicional ndo nulo de taxas de chuva de referén-
cia (Rrgr) esta, estatisticamente relacionado no SREM2D a
correspondente condi¢cdo de taxa de chuva por satélite
(Rsat), como:

R =R, ~€

REF SAT®s (5 )

onde o parametro de erro de recuperagdo do satélite, g, ¢
assumido como sendo uma distribui¢@o log-normal. A van-
tagem de tal pressuposto ¢ que uma transformagdo loga-
ritmica [log (Rrgr)-log (Rsat)] permite g, de forma a ser
mapeado pelo desvio de uma Gaussiana N (i, ), onde p e
o sdo a média e desvio padrdo, respectivamente.

1. Correlagao temporal Lag-1 (Métrica 9)

O parametro do erro de recuperagdo € ¢ auto-corre-
lacionado espacialmente e temporalmente e, essa estrutura
de tempo-espago ¢ considerada no SREM2D. Para a corre-
lagdo temporal, uma fung@o auto-regressiva ¢ utilizada para
identificar a variabilidade temporal de p.

O diagrama l6gico do modelo SREM2D ilustrado na
Figura 2 apresenta as nove métricas de calibragdo enume-
radas de 1 a9, bem como apresentadas anteriormente (itens
a-f). Apos a obtengdo das métricas de calibragao do modelo
SREM2D, as mesmas foram utilizadas como parametros de
entrada nesse modelo para corrigir o erro das estimativas de
precipitagdo por satélites com relagdo a referéncia utili-
zada. Para isso o modelo utiliza o método de Monte Carlo
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Figura 2 - Diagrama logico conceitual das métricas de erro SREM2D. FONTE: Adaptado de Hossain e Huffman (2008).
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corrigindo os campos estimados por satélite com base em
dados de maior precisdo (isto ¢, dados de referéncia neste
caso pluviometros). Neste experimento optou-se por 100
iteragdes, ou seja, conjuntos compostos por 100 mem-
bros.

3.Resultados

3.1 Calibraciao do modelo SREM2D

A Figura 3 mostra a probabilidade de deteccdo de
chuva (POD,,;,) em fun¢do da magnitude da precipitacao,
onde observam-se os menores valores de POD,,;, para as
menores taxas de precipitacdo didria, e os maiores valores
proximos de 1 para chuvas intensas nas estacdes chuvosas e
secas. Isto ocorre devido a dificuldade do satélite em detec-
tar chuva estratiforme (onde efetivamente esta chovendo) e
conseguir detectar mais facilmente chuvas convectivas.
Além disso, observa-se que os valores de probabilidade de
deteccdo de chuva sdo inferiores para as estagdes secas,
devido ao menor numero de dias com chuva para o periodo.
Analisando o comportamento de cada algoritmo ¢ possivel
observar que o HYDROE tem performance inferior durante

1 ; -
0.8F g/r 1
~ 065 .
2
0.4r ~-CMORPH]|
3B42RT
0.2r -a-HYDROE ||
0 a) Chu\]/osa ] . GSMAP
0 5 10 15 20

Limiares (mm dia™')
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a estacdo chuvosa para todas as taxas de precipitagdo,
enquanto o CMORPH e o 3B42RT possuem melhor de-
sempenho. Ao contrério, nas estagdes secas o HYDROE
possui melhor desempenho para as taxas de precipitagdo
menores que 10 mm/dia.

A probabilidade de deteccdo de nao-chuva
(POD,014in) € ilustrada na Figura 4, onde observa-se me-
nores valores de POD,,,,;, nas estagdes chuvosas para
todos os algoritmos (da ordem de 60%) do que nas esta-
codes secas (valores em torno de 90%). Esse resultado ¢
devido a maior probabilidade dos algoritmos acertarem a
previsdo de ndo chuva nas estacdes secas do que nas
estacdes chuvosas.

A distribui¢do de probabilidade das taxas de chuva
didria de falso alarme (Dy,.) € observada na Figura 5, onde
os maiores valores de Dy, correspondem as menores taxas
de chuva didria, ou seja, o satélite detecta chuva que nao ¢é
observada em superficie. A partir da andlise desta figura, o
comportamento deste parametro estatistico ndo mostra
grande diferenca para todos os algoritmos analisados e para
todas as taxas de precipitacdo, tanto para as estacdes chu-
vosas quanto para as estagdes secas.

I -e-CMORPH]|
3B42RT
i -a-HYDROE]|
b) Secal . . GSMAP
0 5 10 15 20

Limiares (mm dia™')

Figura 3 - Probabilidade de detec¢@o de chuva para os algoritmos de estimativa de precipitagao por satélite CMORPH, 3B42RT, HYDROE e GSMaP
para as estagdes chuvosas (2008/2009 e 2009/2010) e secas (2009 e 2010) sobre a bacia dos rios Tocantins-Araguaia (esquerda e direita, respectiva-

mente).
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Figura 4 - Probabilidade de detec¢do de ndo-chuva dos algoritmos de estimativa de precipitagdo por satélitet CMORPH, 3B42RT, HYDROE e GSMaP
para as estagdes chuvosas (2008/2009 e 2009/2010) e secas (2009 e 2010) sobre a bacia dos rios Tocantins-Araguaia (esquerda e direita, respectiva-

mente).
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Figura 5 - Distribui¢ao das taxas de chuva de falso alarme, para os algoritmos de estimativa de precipita¢do por satélitt CMORPH, 3B42RT, HYDROE e
GSMaP para as estagdes chuvosas (2008/2009 e 2009/2010) e secas (2009 e 2010) sobre a bacia dos rios Tocantins-Araguaia, (esquerda e direita,
respectivamente).

A estrutura de covariancia espacial de detec¢do de  espacial da detecg@o de chuva, ndo-chuva e da chuva condi-
chuva, detec¢do de ndo-chuva e de recuperagdo de chuva  cional. Considera-se o valor de correlacdo igual a 1/e como
(chuva condicional), sdo apresentadas nas Figuras 6, 7e 8, o limiar para definir a distancia maxima que dois pontos
respectivamente. A partir desses graficos ¢ possivel dizer  estdo correlacionados entre si. Esses limiares para as esta-
que o modelo exponencial é representativo da correlagdo  ¢des chuvosas e secas sdo apresentados na Tabela 1. No
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Figura 6 - Estrutura de covariancia espacial de detec¢do de chuva, para os algoritmos de estimativa de precipitagdo por satélitt CMORPH, 3B42RT,
HYDROE e GSMaP comparado com dados observados para as estagdes chuvosas (2008/2009 e 2009/2010) e secas (2009 e 2010) sobre a bacia dos rios
Tocantins-Araguaia (esquerda e direita, respectivamente).
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Figura 7 - Estrutura de covariancia espacial de detecgdo de ndo-chuva, para os algoritmos de estimativa de precipitag¢do por satélite CMORPH, 3B42RT,
HYDROE e GSMaP comparado com dados observados para as estagdes chuvosas (2008/2009 e 2009/2010) e secas (2009 e 2010) sobre a bacia dos rios
Tocantins-Araguaia (esquerda e direita, respectivamente).
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Figura 8 - Estrutura de covariancia espacial de recuperagdo de chuva, para os algoritmos de estimativa de precipitacao por satélite CMORPH, 3B42RT,
HYDROE e GSMaP comparado com dados observados para as estagdes chuvosas (2008/2009 e 2009/2010) e secas (2009 e 2010) sobre a bacia dos rios

Tocantins-Araguaia (esquerda e direita, respectivamente).

Tabela 1 - Métricas de calibragdo do modelo SREM2D para os algoritmos CMORPH, 3B42RT, HYDROE e GSMaP nas esta¢des chuvosas (2008/2009 e

2009/2010) e secas (2009 e 2010) sobre a bacia dos rios Tocantins-Araguaia.

Metricas CMORPH 3B42RT HYDROE GSMaP
Chuv Seca Chuv Seca Chuv Seca Chuv Seca
POD, i, pardmetro A 0,07 0,17 0,09 0,17 0,07 0,08 0,08 0,15
POD,,i, parametro B 0,77 0,39 0,73 0,40 0,72 0,57 0,72 0,39
Falso alarme (1/A) 1,48 1,22 1,38 1,22 1,35 1,21 1,76 1,18
Média gauss. erro log. -0,19 -0,23 -0,06 -0,06 -0,32 -0,10 0,16 0,18
Des. Pad. gauss. erro log. 1,40 1,44 1,28 1,42 1,49 1,51 1,50 1,52
CL, 4 (km) 65 125 85 125 85 55 105 110
CL,orain (km) 130 100 120 100 120 100 140 90
CL,, (km) 55 100 75 75 65 75 85 90
Corr. temporal Lag-1 0,17 -0,12 0,26 -0,05 0,21 0,12 0,11 0,10
POD,,jr4in (%) 0,55 0,88 0,58 0,89 0,61 0,89 0,61 0,91

entanto, observa-se os menores comprimentos de corre-
lagdo de chuva (CL,,;,) para as estagdes chuvosas e maior
CL,.» para as estagdes secas, exceto para o algoritmo
HYDROE. Para a correlagdo de ndo chuva (CL,pun),
observa-se os menores valores de CL,,,.;, para as estagdes
secas, na ordem de aproximadamente 100 km para todos os
algoritmos, enquanto os valores CL,,,.;, para as estacdes
chuvosas sdo superiores a 120 km. Para os comprimentos
de correlagdo de recuperagdo de chuva (CL,,), observa-se
menores valores de CL,,, para as estagdes chuvosas e maio-
res valores para as estagdes secas.

Enquanto para a correlagdo temporal, os valores do
lag-1 (parametro de entrada do SREM2D) apresentam va-
lores absolutos menores que 0.3 na estacdo chuvosa e
menores que 0.15 na estagdo seca. Esses valores indicam a
baixa correlagdo temporal didria que existe entre dois dias
consecutivos, sugerindo a natureza convectiva dos sistemas
atuantes na bacia dos rios Tocantins-Araguaia.

A média do erro logaritmico, es, pode ser observada
na Figura 9. Pode-se neste caso ressaltar que o algoritmo de
estimativa de chuva GSMaP subestima a chuva (valor posi-

tivo) e os demais algoritmos superestimam a chuva (valor
negativo) de acordo com a defini¢dao apresentada no item
2.2.e., tanto nas estagdes chuvosas quanto nas estagdes
secas. No caso do algoritmo 3B42RT observou-se a menor
média do erro logaritmico (em valor absoluto) nas duas
estagdes, no qual é possivel concluir que esse algoritmo
representa melhor os dados de precipitagdo observada, en-
quanto o HYDROE apresentou o maior erro médio (em
valor absoluto) na estagdo chuvosa.

A Figura 10 mostra o desvio padrdo do erro loga-
ritmico (o) para a estagdo chuvosa (esquerda) e a estagdo
seca (direita). Neste caso, o menor valor de ¢ esta relacio-
nado com o algoritmo 3B42RT para as duas estagdes, em
quanto as técnicas GSMPA e HYDROE tém os maiores
valores tanto para a estagdo seca como para a estagdo
chuvosa.

A Tabela 1 sumariza os valores obtidos para cada
uma das nove métricas de calibragdo (pardmetros A ¢ B,
probabilidade de detec¢do de ndo-chuva, distribuigdo das
taxas de falso alarme, comprimento de correlag@o de chuva,
ndo-chuva e de recuperagéo, correlagdo temporal, distribui-
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Figura 9 - Média do erro logaritmico SREM2D para os produtos de estimativa de precipita¢do por satélite CMORPH, 3B42RT, HYDROE e GSMaP nas
estagdes chuvosas (2008/2009 e 2009/2010) e secas (2009 e 2010) sobre a bacia dos rios Tocantins-Araguaia (esquerda e direita, respectivamente).
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Figura 10 - Desvio padrdo do erro logaritmico SREM2D para os produtos de estimativa de precipitagdo por satélite CMORPH, 3B42RT, HYDROE e
GSMaP nas estagdes chuvosas (2008/2009 e 2009/2010) e secas (2009 e 2010) sobre a bacia dos rios Tocantins-Araguaia (esquerda e direita,

respectivamente).

¢do das taxas de chuva p e o) do modelo SREM2D, para os
produtos de estimativa de precipitacdo por satélite
CMORPH, 3B42RT, HYDROE e GSMaP aplicados sobre
bacia hidrografica dos rios Tocantins-Araguaia para os
periodos chuvosos e secos, quando comparados com 0s
valores obtidos nos estudos de Hossain et al. (2009).

3.2 Avaliacao do modelo SREM2D

A Figura 11 mostra os hietogramas acumulados das
estimativas de precipitagdo satélite com relagao aos dados
observados. O CMORPH e o HYDROE superestimam a
precipitacdo observada, enquanto o GSMaP subestima a
precipitacdo observada para todo o periodo. O algoritmo
3B42RT fica muito proximo ao dado de referéncia.

Nesta figura também avaliou-se os conjuntos de pre-
cipitag@o (100 membros) simulados pelo modelo SREM2D
para cada um dos algoritmos analisados. Em todos os casos,
a média do conjunto tende a se aproximar dos dados de
precipitagdo observada (referéncia). Observa-se também
que tanto para as estagdes chuvosas quanto para as estagdes
secas, os dados de referéncia encontram-se envolvidos
pelos conjuntos simulados pelo modelo SREM2D.

A partir desta analise, é possivel concluir que o uso
direto das estimativas de precipitagdo por satélite (com

excecdo do algoritmo 3B42RT) ndo reproduzem de forma
correta 0 comportamento da precipitagdo observada. A
partir da aplicagcdo do modelo estocastico foi possivel re-
produzir padrdes bem definidos e semelhantes aos dados de
referéncia, evidenciando uma substancial melhoria do cam-
po original estimado por satélite.

A quantificagdo do erro das estimativas por satélite
podem ser observadas na Figura 12, através do viés relativo
da precipitagdo (rBIAS), definido pela seguinte expressao:

1 A

ﬁ Z (Rk _Rk )
rBIAS = klz‘ . (6)

N ; Ry)

onde N ¢ o numero total de passos de tempo (dias), R ¢ a
precipitacdo observada, Réa estimativa da precipitagdo por
satélite. Esta estatistica foi calculado para cada um dos
membros do conjunto derivado do modelo SREM2D.

Este parametro estatistico mede a diferenga entre a
precipitagdo observada por pluvidmetros e as estimativas
de precipitagdo por satélite (pontos na Figura 12) e o con-
junto obtido pelo modelo SREM2D (box-plot na mesma
figura), normalizada pela precipitagdo observada. Este
parametro foi calculado para todas as sub-bacias do Tocan-
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Figura 11 - Hietogramas acumulado para um conjunto de 100 realiza¢des (linhas cinza médio), simulado pelo SREM2D e comparado com os dados de
precipitagdo observada (linha cinza escura) e estimada por satélite (linha cinza claro) pelos algoritmos CMORPH (superior-esquerdo), 3B42RT (supe-
rior-direito), HYDROE (inferior-esquerdo) e GSMaP (inferior-direito), nas estagdes chuvosas (2008/2009 e 2009/2010) e secas (2009 e 2010) sobre a

bacia dos rios Tocantins-Araguaia.

tins-Araguaia. Neste caso, observa-se que para os algo-
ritmos com maior rBIAS (HYDROE e GSMAP), as simu-
lagdes do modelo SREM2D conseguem reduzir
significativamente o rBIAS, mostrando-se assim a eficacia
desta ferramenta. No caso do algoritmo 3B42RT o compor-
tamento do rBIAS em todas as escalas espaciais (tamanho
de bacia) é bem proximo de zero, enquanto para o
CMORPH, o conjunto das 100 realizagdes conseguem
reduzir o rBIAS para as maiores bacias. E importante desta-
car que os parametros do modelo estocastico (SREM2D)
foram calibrados para a bacia completa até a estagdo Tucu-
rui e estes mesmos parametros foram aplicados para cada
sub-bacia a fim de verificar se um Unico conjunto de para-
metros poderia ser utilizado para cada uma das sub-bacias
(Figura 1). A partir desta analise € possivel concluir que,
em todos os conjuntos de estimativa de precipitagdo por
satélite, existe um limiar de tamanho de area (aproximada-
mente 12.000 km?) até o qual é possivel observar melhoras
significativas na remocéo do viés utilizando os parametros
da bacia completa. Para sub-bacias inferiores a 12.000 km?
observa-se 0 aumento positivo/negativo do viés, isto deve-

se provavelmente a calibragdo do modelo SREM2D ter
sido realizada para a area completa da bacia do Tocantins-
Araguaia, desta forma areas com menor/maior viés sao
incluidas na bacia como um todo, por isso ¢ recomendavel
uma calibragdo especifica do modelo estocastico para cada
uma destas sub-bacias.

4. Conclusoes

Neste trabalho foi possivel avaliar o modelo de propa-
gacdo de erro SREM2D e concluir que este modelo possui
potencial para gerar campos realisticos de precipitagdo para
bacias de grande porte, complementando os estudos de
Maggioni et al. (2013) e Nikolopoulos et al. (2010), apli-
cados a bacias de pequeno porte.

De forma geral, demonstrou-se que os algoritmos de
estimativa de precipitagdo por satélite possuem limitagdes
como ¢ o caso dos algoritmos CMORPH ¢ HYDROE que
superestimam a precipitacdo observada. Enquanto ao
GSMaP, este algoritmo subestima a precipitagdo observada
para todo o periodo. Neste caso, demonstra-se como as
simulagdes SREM2D reduziram o viés das estimativas por
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Figura 12 - Viés relativo (rBIAS) da precipitagdo estimada por satélite comparada com dados observados (pontos) e para um conjunto de 100 realiza¢des
(boxplot), simulado pelo SREM2D para os algoritmos CMORPH (superior-esquerdo), 3B42RT (superior-direito), HYDROE (inferior-esquerdo) e
GSMaP (inferior-direito), nas estagdes chuvosas (2008/2009 e 2009/2010) e secas (2009 e 2010) sobre a bacia dos rios Tocantins-Araguaia.

satélite para as bacias com area superior a 12.000 km?.
Desta forma, os campos de precipitacao sdo representados
com maior precisdo por meio da estrutura multidimen-
sional do erro, mostrando-se assim a eficacia do modelo
estocastico SREM2D para gerar simula¢des de precipi-
tagdo. Neste estudo foi utilizada uma tnica calibragdo para
a bacia dos rios Tocantins-Araguaia (estagdo Tucurui) para
as esta¢des chuvosas e secas dos anos 2008-2011. A partir
da analise do viés relativo de precipitagdo foi possivel
concluir que essa calibragdo pode ser utilizada para diver-
sas sub-bacias dos rios Tocantins-Araguaia levando em
conta que para bacias com 4reas inferiores a 12.000 km?
recomenda-se calibracdo especifica em fungdo da area.

Estes resultados sdo importantes para estudos de mo-
delagem hidrolégica a fim de avaliar a propagagao do erro
das estimativas de precipitagdo por satélite nas estimativas
de vazdo sobre regides hidrograficas com baixa dispo-
nibilidade de dados. A sequéncia deste estudo vem sendo
realizada, e sera apresentada em um trabalho futuro, onde o
objetivo ¢ a avaliacdo da propagacdo das incertezas deste

tipo de produto na modelagem hidrologica da bacia dos rios
Tocantins-Araguaia, utilizando o Modelo Hidrologico Dis-
tribuido do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
(MHD-INPE), e sua aplicabilidade no monitoramento de
vazoes.
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