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Orientadores: Gutemberg Borges Franca

Vinicius Albuquerque de Almeida
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Esta pesquisa desenvolveu modelos, baseados em aprendizado de maquina
(AM), para previsdo de 16 horas e 4 horas de ocorréncia de evento
meteorolégico convectivo (EMC), assim como classificar a severidade do
fénomeno meteorolégico com 4 horas de antecedéncia, na Area de Controle
Terminal de Brasilia. No treinamento e teste dos algoritmos de AM foram
utilizados os indices de instabilidade termodinamicos (lIT) classicos (entrada),
obtidos dos perfis atmosféricos das radiossondagens de Brasilia e descargas
atmosféricas (DA) para caracterizacdo do EMC (saida), considerando periodo
de 2012 a 2017. Foi avaliada a aplicabilidade dos modelos 6timos desenvolvidos,
utilizando como dados de entrada IIT modelados extraidos do modelo Weather
Research and Forecasting (WRF) em duas simulacdes que utilizaram
configuracdes diferentes de parametrizacdo com capacidade de previsdo de 30
horas. Para deteccdo de EMC, os resultados mostraram que os melhores
modelos obtiveram POD, 1-FAR, F-MEASURE e KAPPA com valores
respectivamente maiores que 0,90, 0,80, 0,90, 0,80 e BIAS variando de 0,89 e
1,12. Para a deteccdo da gravidade do evento, o modelo apresentou 0s

seguintes valores estatisticos (entre parénteses): POD (0,82), 1-FAR (0,78), F-
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MEASURE (0,82), KAPPA (0,59 ) e BIAS (0,97). Os modelos 6timos aplicados
aos IIT modelados tiveram resultados promissores para previsdo de EMC,
indicando que podem ser o primeiro sinal de alerta para ocorréncia do evento.
Os resultados da aplicacdo dos modelos em trinta dias (hindcast), mostraram
que, em geral, o conjunto de modelos com tempos de entrada de 16 horas e 4
horas foram capazes de detectar EMC (e severidade entre parénteses), no
periodo de previsdo entre 15 e 22h (local), com alta precisdo e com taxas de
probabilidade de acerto variando de 0,87 a 0,90 e 0,93 a 1,00 (0,97),
respectivamente. Trés erros do modelo na previsdo do evento séo discutidos,
guando um baixo numero de DA ocasionou falsos negativos e a ocorréncia de

EMC severos proximos a area de estudo ocasionou um falso positivo.

Palavras-chave: aprendizado de maquina, evento meteorolégico convectivo,
indices de instabilidade termodinamicos, Weather Research and Forecasting,

descargas atmosféricas.
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This research developed models, based on machine learning (MA), for
forecasting 16 hours and 4 hours of convective meteorological event (CME)
occurrence, as well as classifying the severity of the meteorological phenomenon
4 hours in advance, in the Brasilia Terminal Control Area. In the training and
testing of the MA algorithms, the classic thermodynamic instability indices (TlI)
(input) were used, obtained from the atmospheric profiles of radiosondes in
Brasilia and atmospheric discharges (AD) to characterize the CME (output),
considering the period from 2012 to 2017. The applicability of the developed
optimal models was evaluated, using modeled TIl data extracted from the
Weather Research and Forecasting (WRF) model as input data in two simulations
that used different parameterization settings with a 30-hour forecasting capacity.
For CME detection, the results showed that the best models obtained POD, 1-
FAR, F-MEASURE and KAPPA with values respectively greater than 0.90, 0.80,
0.90, 0.80 and BIAS ranging from 0, 89 and 1.12. To detect the severity of the
event, the model presented the following statistical values (in parentheses): POD
(0.82), 1-FAR (0.78), F-MEASURE (0.82), KAPPA (0.59 ) and BIAS (0.97). The
optimal models applied to the modeled IIT had promising results for CME
prediction, indicating that they may be the first warning sign for the occurrence of

the event. The results of applying the models in thirty days (hindcast) showed
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that, in general, the set of models with input times of 16 hours and 4 hours were
able to detect CME (and severity in parentheses), in the forecast period between
15 and 22h (local), with high precision and with hit probability rates ranging from
0.87 t0 0.90 and 0.93 to 1.00 (0.97), respectively. Three model errors in predicting
the event are discussed, when a low number of ADs caused false negatives and

the occurrence of severe CME close to the study area caused a false positive.

keywords: machine learning, convective meteorological event, thermodynamic

instability indices, Weather Research and Forecasting , lightning.
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1.INTRODUGAO

A conveccao é um fator importante no controle da qualidade do ar por intermédio da
dissipacdo das massas de ar poluidas na camada limite atmosférica (BARTHLOTT
et al., 2006), mas também pode dar origem a eventos meteoroldgicos convectivos
(EMC) que tém potencial para causar grande influéncia na vida cotidiana humana,
pois podem gerar tempestades severas que tém possibilidade de produzir chuvas
fortes com ou sem granizo, turbuléncia, rajadas de vento, visibilidade baixa e
trovoadas (ORVILLE, 1965; BANTA, 1990; BARTHLOTT et al.,, 2006; LIMA &
GOMES 2007; ALMEIDA, 2020), prejudicando a economia, causando danos
materiais e perdas de vida. Mesmo eventos convectitos comuns produzem ventos
fortes que podem resultar em alto custo financeiro e danos fatais (BHUIYAN et al.
2019).

A aviacdo é bastante sensivel as condicbes atmosféricas. O aumento do trafego
aéreo global exige um melhor aproveitamento do espagco aéreo e, assim, com a
devida seguranca, diminuindo o espacamento entre as aeronaves (ALMEIDA, 2020).
Sendo assim, as informacdes meteorologicas passam a ser cada vez mais
fundamentais, pois os procedimentos de pouso e decolagens nos aeroportos séo
frequentemente prejudicados por baixa visibilidade devido a fortes chuvas, cortante
de vento e vento de rajada associado a eventos convectivos. Estes, ainda, em rota,
podem causar desvios e, consequentemente, consumo extra de combustivel pelas
aeronaves, além dos transtornos para a tripulacdo devido a turbuléncia de ar claro
induzida pela conveccéo (GULTEPE et al., 2019; DA SILVA, 2021).

Nesse contexto, o Gerenciamento do Trafego Aéreo (ATM, em inglés) segue regras
rigorosas de seguranca, tendo em vista garantir voos mais seguros, pontuais,
regulares e eficazes, respeitando as condicbes meteoroldgicas atuantes e as

limitagcdes operacionais da infraestrutura aeronautica.

Dentro do espaco aéreo controlado, area de dimensdes e forma definidas, dentro do
qual é prestado o servico de controle de trafego aéreo, ha uma area denominada
Controle de Aproximacao (APP, em inglés) que visa, sobretudo, a separacdo entre
as aeronaves que estejam executando procedimentos para chegar ou partir de um

aerédromo (DECEA, 2016). Sob jurisdicdo do APP, em aeroportos com grande
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densidade de trafego aéreo, geralmente ao redor de aeroportos importantes, existe
a Area de Controle Terminal (TMA, em inglés), onde a aeronave aguarda o0 pouso ou

a decolagem e, portanto, sensivel as condi¢cdes meteoroldgicas.

Existem varios fatores que podem alterar o fluxo do trafego aéreo dentro da TMA,
como alto volume de trafego, condicdes meteoroldgicas adversas, ativacdo do
espaco aéreo militar, entre outros. Quando novas rotas aéreas sao estabelecidas
devido as condicbes meteoroldgicas adversas, dependendo do volume de trafego
aéreo e da evolucdo das condi¢cdes meteoroldgicas, pode ocorrer aumento de
separacdo entre as aeronaves, ocasionando atrasos, cancelamentos de voos,

desvios de rota e, consequentemente, maior consumo de combustivel.

Sendo assim, um EMC dentro da TMA exige vigilancia constante por parte dos
previsores, sendo de fundamental importancia a caracterizacao desses fendbmenos e
o conhecimento do processo de sua formagdo com o intuito de melhorar a acuracia

de suas previsoes.

No Brasil, a responsabilidade de prestar o servico meteoroldgico aeronautico de
vigilancia e previsdo € do Departamento de Controle do Espaco Aéreo (DECEA,
https://www.decea.mil.br/) mediante o Centro Integrado de Meteorologia Aeronautica
(CIMAER, https://www2.fab.mil.br/cimaer/). Outro setor importante do DECEA € o
Centro de Gerenciamento de Navegacao Aérea (CGNA,
https://lwww2.fab.mil.br/cgna/), que atua em conjunto com as companhias aéreas e
precisa saber com antecedéncia as condicdes meteoroldgicas previstas para as
areas de aproximagdao para pouso dos aeroportos, TMA e rotas, no intuito de mitigar

0 impacto das condi¢cbes de tempo adversas na seguranca e navegacao aérea.

Nesse cenario, faz-se necessario 0 desenvolvimento de ferramentas praticas de
previsao de curto prazo de EMC que auxiliem o previsor a prestar uma informagao

mais rapida e assertiva.

Dessa forma, as pesquisas que buscam melhorar a qualidade e precisdo dos
métodos de previsdo do tempo sdo imprescindiveis para a aviagéo, pois contribuirdo,
principalmente, para o aumento da seguranca da navegacdo. O Laboratério de
Meteorologia Aplicada (LMA), situado no Instituto de Geociéncias da Universidade

Federal do Rio de Janeiro, vem desenvolvendo desde 2009 pesquisas aplicadas a
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Meteorologia Aeronautica a partir do grupo de pesquisa da Catedra de Meteorologia
Aeronautica do qual um dos objetivos € auxiliar o desenvolvimento de técnicas de
diagnostico e progndstico de fendmenos meteoroldgicos impactantes a navegacao

aérea.
1.1 Motivacéao

O planejamento € um dos principais fatores para que o voo seja realizado de forma
segura. Consiste na obtencdo de uma ampla gama de informacdes prévias, incluindo
as condic6es meteoroldgicas atuais e previstas do aer6dromo de partida, da rota do
voo, do aerédromo de chegada e do aerédromo de alternativa que € definido como o
aerodromo para o qual uma aeronave podera prosseguir quando for impossivel ou
desaconselhavel dirigir-se ou efetuar o pouso no aerédromo de destino previsto
(DECEA,2016). Para o piloto, uma das condi¢cdes meteorolégicas mais preocupantes
€ a presenca de EMC no seu planejamento, pois além de poderem causar 0
cancelamento do voo, a fim de se evitar um acidente grave, podem causar desvios
na rota e, por consequéncia, maior consumo de combustivel. Nesse contexto, o
previsor tem o papel primordial, pois deve fazer uma analise minuciosa do estado da
atmosfera e fornecer aos aeronavegantes e aos 6rgaos de controle do espaco aéreo

uma previsdo meteoroldgica clara e mais precisa possivel.

A previsado local de tempestades, que se formam em um curto intervalo de tempo e
ndo oriundas de sistemas frontais, € um desafio constante para os previsores dos
centros operacionais de meteorologia devido a grande variacdo espaco-temporal
desse fenbmeno meteorologico. Segundo Franca et al. (2016), os meteorologistas
utilizam sua experiéncia para integrar, de forma subjetiva, as diferentes observacdes
meteoroldgicas e/ou saidas de modelos atmosféricos para conseguirem estabelecer
um modelo meteorolégico conceitual e assim, realizarem previsées para 0S

aeroportos sob sua responsabilidade.

De acordo com Organizacdo da Aviacdo Civil Internacional (OACI), o trafego aéreo
global tem crescido constantemente desde as Ultimas décadas (ICAO, 2016),
exigindo dos 6rgaos de gerenciamento de trdfego aéreo uma melhor otimizacdo do

espacgo aéreo, e assim, com a devida seguranca, diminuindo o espacamento entre
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elas (ALMEIDA, 2020). Nesse contexto, as informacdes meteorolégicas passam a

ser cada vez mais decisivas.

A fim de antecipar a adocéo de estratégias e realizar a veiculagcdo adequada de
alertas com o objetivo de eliminar ou minimizar os impactos negativos causados pela
atuacao de sistemas convectivos severos, € necessario identificar, com antecedéncia
de varias horas, condi¢Ges favoraveis a formacao desses fenbmenos meteorologicos
(NASCIMENTO, 2005). Este, ainda, declara que para definir uma estratégia de
previsdo de tempo convectivo severo € necessario conhecer melhor os ambientes
atmosféricos sinéticos e de mesoescala propicios ao desenvolvimento de
tempestades severas no Brasil; estudar procedimentos que maximizem a extracao
de informacao relevante dos dados observados e de modelos de mesoescala que
identifiquem estes ambientes atmosféricos, visando uma implementacao

operacional.

Sendo assim, os previsores levam em consideracdo um conjunto de acdes, anélise
de dados e informacdes que sugerem razoavel subjetividade e probabilidade. Essas
informagdes podem sofrer mudancas dependendo do ponto de vista do profissional

e da maneira como se utilizam as ferramentas disponiveis.

No ambito do CGNA e CIMAER, as solicitagbes de previsbes do tempo séo
constantes. No CGNA, devido a preocupacao do 6rgdo de Controle de Trafego Aéreo
(ATC, em inglés) e das empresas aéreas a respeito de sistemas convectivos que
estejam atuando sobre alguma aerovia ou aeroporto, esse profissional elabora
diversos briefings meteorolégicos, além de atender solicitagbes frequentes de
previsdes meteoroldgicas de curto prazo ou nowcasting de 30 minutos a 2 horas. No
CIMAER, além de manter vigilancia constante dos fenbmenos meteorolégicos que
possam impactar a havegacao aérea no Brasil, uma das principais atribuicbes dos
previsores € a confecgdo de codigos meteoroldgicos especificos para as Regides de
Informacao de Voo (Flight Information Region — FIR), que séo a areas do espaco

aéreo dentro das quais séo prestados servicos de informacao de voo e alerta, como,
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por exemplo, as mensagens GAMET! e SIGMET?, assim como informar as condi¢es
meteoroldgicas previstas para diversos aerédromos do territorio brasileiro através do

codigo de previsao de aerédromo (TAF).

Devido ao impacto que os EMC causam no fluxo de navegacéo area e os briefings e
mensagens meteoroldgicas rotineiras confeccionadas pelo CIMAER e CGNA, fica
evidenciada a preocupacdo dos previsores com a ocorréncia ou previsao desse
fenbmeno meteoroldgico, caracterizado pela ocorréncia de descargas atmosféricas
(DA). Vérios trabalhos, sobre esse tema, foram desenvolvidos para a TMA de Séo
Paulo e TMA do Rio de Janeiro, mas ha poucos estudos que abordam esse assunto
na regido Centro-Oeste. Este trabalho, de forma pioneira, busca estudar o
comportamento das DA na TMA de Brasilia (TMA-BR), que abrange o Aeroporto
Internacional Juscelino Kubitschek, localizado na cidade de Brasilia no Distrito
Federal. Segundo o anuario de trafego aéreo (DECEA, 2021), esse aeroporto foi o

terceiro mais movimentado do Brasil em 2020, conforme a Figura 1.

Ranking dos Aeroportos
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Figura 1: Ranking de movimentos dos aeroportos em 2020. Fonte: adaptado do Anuério Estatistico

de Trafego Aéreo de 2020, disponivel em https://www.decea.mil.br/.

1 O GAMET (General Aviation Meteorological Forecasting) € uma previsdo de area, em linguagem
clara e abreviada, contendo informac8es relativas a fendmenos meteoroldégicos em rota, entre a
camada de superficie e o FL100 (Flight Level de 10000ft) ou FL150 (Flight Level de 15000ft), em
regides montanhosas, perigosos para voos em niveis baixos (DECEA, 2020).

2 O SIGMET (Signification Meteorological Information) é uma mensagem que contém a previsao ou
ocorréncia de determinados fenbmenos meteorolégicos em rota que possam afetar a seguranca das
operacdes aéreas, e 0 desenvolvimento desses fendbmenos no tempo e no espago (DECEA, 2020).
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Neste cenario, o desenvolvimento de ferramentas de apoio a tomada de decisao do
meteorologista, visando a padronizacdo de procedimentos, diminuindo a
subjetividade e tornando as previsdes mais rapidas e precisas poderao contribuir com
um melhor planejamento do voo, proporcionando a escolha de rotas mais curtas e

seguras.
1.2 Objetivo

Este trabalho tem dois objetivos principais, a saber: 1) Desenvolver um modelo de
previsdo de eventos meteoroldgicos convectivos baseado em aprendizado de
maquina (AM) para a TMA-BR, considerando como preditores os indices de
instabilidade termodinamicos (lIT) extraidos dos perfis atmosféricos de
radiossondagens e, como variavel objetivo, a densidade dos registros de DA para
identificacdo de areas com potencial convectivo e, caso exista EMC, verificar sua
severidade; e 2) Avaliar a aplicabilidade dos modelos desenvolvidos no item anterior,
utilizando como dados de entrada IIT modelados obtidos do modelo Weather

Research and Forecasting (WRF).

Para atingir os objetivos principais, foram delimitados os seguintes objetivos

especificos:
1: Analisar a climatologia das descargas atmosféricas na area de estudo;
2: Avaliar o uso de algoritmos de AM como modelos de previsdo de EMC; e

3: Avaliar o uso dos melhores algoritmos de AM com os dados modelados de IIT
extraidos do WRF.

No Capitulo 2 deste trabalho sera apresentada a revisao bibliogréafica, no capitulo 3
sera apresentada a fundamentacao tedrica, no capitulo 4 sera apresentado os dados
e metodos, no capitulo 5 sera apresentado os resultados e discussdes e no capitulo

6 sera apresentada as conclusoes.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

O impacto dos processos atmosféricos na aviacao é reconhecido desde o ano 1900
(GULTEPE et al.,, 2019). Nas ultimas décadas, diversos estudos a respeito do
comportamento e previsédo de tempestades foram realizados. Nesses estudos, 0 uso
de radares meteoroldgicos foram amplamente usados como fonte primaria na analise
do comportamento de tempestades convectivas, como Merritt (1969), Rasmussen et
al. (1992), Ryzhkov et al. (2002), Schuur et al. (2012), Smith et al. (2016) e Hubbert
et al. (2018) que usaram radares Doppler de dupla polarizagdo com objetivo de
detectar a intensidade e a atividade convectiva de tempestades, bem como as
condicBes de formacao de gelo dentro das nuvens para identificar as caracteristicas
microfisicas das particulas. Alguns estudos pioneiros também utilizaram dados de
radar meteorolégico, como Battan (1973) que usou dados observados de radar para
estudar a consisténcia da taxa de precipitacédo; e Wilson e Wilk (1981) que realizaram
pesquisas com radar Doppler e técnicas graficas interativas na previsdo de curto

prazo de fenbmenos meteorolégicos.

Outros estudos a respeito de EMC severos foram desenvolvidos nas décadas de
1980 e 1990, utilizando dados de DA detectados remotamente e amostragens de
perfis atmosféricos obtidos por radiossondagens. Por exemplo, Weisman e Klemp
(1986) usaram indices de instabilidade termodinamicos (IIT) adquiridos de
radiossondagens para distinguir os tipos de tempestades observadas. Turman e
Tettelbach (1980), Williams et al. (1989) e Kane (1991) aplicaram um sistema
semelhante com capacidade de detectar DA em tempo real e, assim, usaram-no para

analisar o comportamento de tempestades convectivas.

Ainda na década de 1990, o algoritmo TITAN (DIXON & WIENER, 1993) demonstrou
uma metodologia para identificagdo automatizada em tempo real, rastreamento e
previsdo de curto prazo de tempestades utilizando dados de radar. Da mesma forma,
Johnson et al. (1998) apresentaram o algoritmo Storm Cell Identification and Tracking
(SCIT) para a identificacéo e o rastreamento preciso de tempestades convectivas.

Além do uso de radares meteorologicos e detectores de DA, as imagens de satélite
tém sido utilizadas para identificar EMC (WILSON et al., 1998). Estudos anteriores

analisaram a capacidade de varios indices atmosféricos na previsao de eventos



26

meteoroldgicos convectivos, incluindo ponto de orvalho, indice K, energia potencial
disponivel para conveccdo (CAPE), inibicdo convectiva (CIN), entre outros
(SCHULTZ, 1989; LEE & PASSNER, 1993; FUELBERG & BIGGAR, 1994;
HUNTRIESER et al., 1997; HAKLANDER & VAN DELDEN, 2003; e MANZATO,
2005). Estes indices tém sido utilizados em combinacdo com a experiéncia do
meteorologista para prever a probabilidade e a gravidade de uma tempestade
iminente (BHUIYAN et al. 2019).

Durante a Segunda Guerra Mundial, em 1940, houve a necessidade de se
desenvolver uma tecnologia voltada para analise de balistica, quebras de cddigos e
calculos para projetos de armas nucleares, assim surgiram 0s primeiros estudos
sobre inteligéncia artificial (IA) com o0s primeiros projetos de construcdo de
computadores (LIMA et al., 2014). Uma das personagens mais marcantes dessa
época foi Alan Turing, que desenvolveu varias técnicas para acelerar a quebra do
codigo da maquina Enigma, a fim de entender como os alemaes se comunicavam e

auxiliar as Forgas Aliadas na Guerra (Franco, 2014).

Em 1950, Alan Turing publicou um artigo chamado “Computing Machine and
Intelligence” e seu subsequente Teste de Turing, com o qual se pretendia descobrir
se uma maquina podia ou ndo emular o pensamento humano, estabelecendo os
principios basicos da IA. No entanto, somente ap6és a Conferéncia de Darthmouth,
em 1956, foi definido o conceito de Inteligéncia artificial (1A), no qual uma méaquina

pode ser criada para simular as acées humanas (Moor, 2006).

Com o término da Segunda Guerra Mundial, o computador foi gradualmente sendo
utilizado por outras areas, além da militar e cientifica, estimulando pesquisas de

software, hardware e linguagens de programacao (LIMA et al., 2014).

A partir dos anos 1970, houve uma expansao do uso da IA para a solucdo de
problemas reais. No comec¢o, os problemas eram tratados pela IA por meio de
aquisicdo de conhecimento de especialistas de determinada area que era entao
codificado, frequentemente por regras légicas, em um programa de computador, mas
esse processo possuia varias limitagdes, como subjetividade e pouca cooperacao
por parte do especialista, por causa do receio de ser demitido apds repassar seu
conhecimento (FACELI et al., 2021).
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O aumento da complexidade dos problemas a serem computacionalmente tratados
e a maior disponibilidade de dados gerados por diferentes setores, motivou o
desenvolvimento de ferramentas computacionais mais sofisticadas e autbnomas
para aquisicdo de conhecimento. A maioria dessas ferramentas é baseada em
Aprendizado de Maquina, um ramo da IA que faz parte de varias das tecnologias
atualmente utilizadas (FACELI et al., 2021), tendo como base de execucdo os
algoritmos, que buscam detectar automaticamente padrées nos dados e, em
seguida, fazer suposicoes sobre eles.

Na meteorologia, comegcaram a surgir trabalhos utilizando modelos numéricos de
previsdo do tempo e técnicas de aprendizado de maquina com o objetivo de prever
a ocorréncia de eventos convectivos. Assim, Mccann (1992) apresentou um método
de previsdo de tempestades severas de 3 a 7 horas, utilizando duas redes neurais a
partir de varidveis baseadas na convergéncia de umidade da superficie. Combinou
operacionalmente as duas redes neurais e obteve um Unico produto de hora em hora
que aprimora o reconhecimento de padrbes e que demonstrou potencial significativo
do uso dessas redes para se fazer previsdes de eventos meteoroldgicos convectivos.
Mueller et al. (2003) desenvolveram um método de previsao de 1 hora para localizar
tempestades com base em dados de estacGes meteoroldgicas de superficie, radares,
satélites e modelagem numérica. Posteriormente, Isaac et al. (2006, 2011, 2012 e
2014) propuseram varios trabalhos relacionados a previsdo do tempo para 0s
principais aeroportos do Canada, utilizando dados de modelos numeéricos,
observactes de estacdes de superficie, radar, satélite e um radibmetro de micro-

ondas para gerar previsdes de até aproximadamente seis horas.

Recentemente, modelos ndo paramétricos baseados em aprendizagem de maquina
estdo se tornando bastante difundidas em varios estudos cientificos, aplicados, por
exemplo, ao estudo do clima (GUIKEMA et al., 2010, 2014; GUIKEMA & QUIRING,
2012), na previsdo de mudangas climaticas (BROWN & ROBINSON, 2011) e na
previsdo da velocidade do vento a 10 metros da superficie (BHUIYAN et al. 2019).
Modelos ndo paramétricos de aprendizagem de maquina, como random forests
(BREIMAN, 2001), foram populares na previsdo do tempo e aplicagao
hidrometeoroldgica (BHUIYAN et al. 2017).
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No Brasil, diversos trabalhos comecgaram a avaliar a previsdo de EMC, analisando-
se o comportamento dos indices de instabilidade termodinamicos. Desse modo,
Nascimento (2005) fez uma descri¢cdo atualizada de parametros atmosféricos Uteis
no auxilio a identificacdo de ambientes favoraveis a ocorréncia de tempestades
convectivas severas. Destacou que o calculo de tais parametros atmosféricos
fazendo o uso, dentre outras fontes de informacédo, de saidas de modelos de
mesoescala, representa uma estratégia operacional de possivel ado¢do no Brasil.
Concluiu que alguns IIT, originalmente concebidos para as latitudes médias do
hemisfério norte, podem ser Gteis para a previsdo de sistemas convectivos no Brasil,
em particular para a regido sul do pais, e servir de base conceitual para a elaboracéo

de indices mais adequados para as regides tropicais do pais.

Teixeira e Satyamurty (2007) sugeriram que variaveis dinamicas e termodinamicas
obtidas através de modelagem numérica, como, por exemplo, o indice instabilidade
por levantamento e a agua precipitavel, podem ser analisadas a fim de se detectar o
potencial da atmosfera para a formagcao de EMC. Kunz (2007) avaliou a capacidade
das variaveis meteorolégicas obtidas de radiossondagens das 12 UTC na previsao
de sistemas convectivos no sudoeste da Alemanha. Entre os melhores resultados
encontrados pelo referido autor, o indice de instabilidade por levantamento
apresentou 80% de probabilidade em prever se um dia de tempestade era esperado
ou nado. Nesse contexto, Polifke et al. (2016) usaram dados de precipitacdo do
municipio do Rio de Janeiro, associados com quatorze indicadores atmosféricos
(variaveis meteoroldgicas) obtidos do modelo WRF, entre eles, o indice K, indice
Total Totals, agua precipitavel e a energia potencial disponivel para convec¢ao, com
0 objetivo de avaliar a capacidade de cada indicador na identificacéo e previsdo das
condicdes atmosféricas favoraveis a formacao de chuvas severas. Verificou-se que
os melhores indicadores foram a divergéncia do vento em 300 hPa, umidade
especifica em 850 hPa, energia total das tempestades severas em 500 hPa e agua

precipitavel.

Outro aspecto importante no estudo das tempestades é a caracterizacdo espaco
temporal das descargas atmosféricas (DA). Paulucci et al. (2017) realizaram um
estudo climatolégico sobre as caracteristicas espaco-temporais de descargas
atmosféricas ocorridas na regiao metropolitana do Rio de Janeiro no periodo de 2001

a 2016. De acordo com os autores, o nivel de pico da atividade elétrica foi observado
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aproximadamente entre 18h e 19h (hora local), quando ha mais energia potencial
disponivel para conveccéo e o resultado da anélise espacial revelou que a maioria
das DA observadas sobre o Rio de Janeiro deriva do efeito orogréfico, que estimula
a formacéo de tempestades convectivas ao longo da parte sul da encosta.

Na tentativa de desenvolver um sistema de previsdo a curtissimo prazo para a TMA-
RJ, Franca et al. (2016) realizaram uma investigacdo sobre a capacidade de uma
rede neural em produzir sinais de alerta precoces ou ser uma ferramenta de previsao
para EMC severos. Foram utilizados doze anos de dados de superficie, altitude,
precipitacdo e descargas atmosféricas. O teste mostrou que o modelo proposto (ou
rede neural) pode capturar o contetudo fisico dentro do conjunto de dados, e seu
desempenho é bastante satisfatorio para a primeira e segunda horas para previsao
de EMC severos para a area de estudo.

Freitas et al. (2019) analisaram as descargas atmosféricas e sua previsao através de
Inteligéncia Atrtificial, nesse caso, as Arvores de Decisdo (AD), na Regido
Metropolitana do Rio de Janeiro (RMRJ), entre abril de 2000 a dezembro de 2016. A
selecdo das variaveis foi realizada através de analises e correlacbes. No geral, os
resultados indicaram taxas de acertos acima de 80% e taxa de erro abaixo de 20%
nos eventos. Nos estudos de casos, foi verificado que a representatividade espacial
do conjunto de indices utilizado e, consequentemente, a previsdo da AD 6tima obtida
é representativa além de 100 km dos limites da RMRJ definida para teste.

Almeida et al. (2020) apresentaram um método para a previsdo de eventos
meteoroldgicos convectivos na TMA-GL, utilizando dados de radiossondagem e
sensoriamento remoto de descargas atmosféricas entre os anos de 2001 a 2016.
Seis modelos de aprendizado de maquina foram treinados e validados por 10 anos
(2001-2010), e um teste foi produzido por 6 anos (2011-016). Os resultados
mostraram que o algoritmo deep learning alcancou os melhores resultados para
previsdo de ocorréncia e severidade de tempestades com base nas seguintes
estatisticas: probabilidade de deteccdo (POD) (0,91 e 0,85), BIAS (1,03 e 1,07) e
proporcao de alarme falso (FAR) (0,12 e 0,20), respectivamente. A andlise do teste
de 6 anos mostrou que o modelo tem desempenho crescente para eventos de alto
impacto, e esse desempenho diminui gradualmente a medida que os eventos se

tornam mais fracos e mais frequentes.
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Usando uma abordagem diferente para obtencdo dos IIT, Soares et al. (2021)
propuseram modelos de previsdo de 6-8h dos eventos meteorolégicos convectivos,
baseado em algoritmos de AM, para duas areas | e Il correspondendo a rota aérea
Rio de Janeiro — S&o Paulo. Os modelos tiveram como dados de entrada (input)
cincos indices de instabilidade termodinamicos extraidos de dados de sensoriamento
remoto do satélite GOES-R, considerando os periodos de janeiro a marco de 2018 e
2019. Os resultados indicaram que os algoritmos denominados Multilayer Perceptron
e Simple Logistic foram os de melhor desempenho para a previsdo de 8h e 6h com
a probabilidade de deteccao (0,86 e 0,94), taxa de falso alarme (0,14 e 0,08), viés
(1,01 e 1,01), F-measure (0,86 e 0,94) e KAPPA (0,72 e 0,85), nas areas | e Il,
respectivamente. O algoritmo Random Forest apresentou o melhor desempenho
para deteccdo da severidade de 6h e 8h dos eventos e os valores das estatisticas

foram superiores as anteriores para a area 2.

Continuando a pesquisa no uso das DA, associadas com os IIT obtidos de perfis
atmosféricos das radiossondagens e algoritmos de aprendizado de maquina, De
Castro et al. (2022) desenvolveram modelos para previsdes de tempo convectivo
severo ha TMA-SP. A distribuicdo estatistica definiu os locais, horéarios e a gravidade
dos eventos convectivos. As estatisticas POD, 1-FAR, BIAS, KAPPA e F-measure
foram usadas para avaliar a previséo de 5 horas de deteccéo de eventos convectivos
(e entre parénteses se é severo quando a ocorréncia de raios € maior ou igual a
1.000), obtendo valores de 0,91 (0,85), 0,95 (0,94), 0,92 (0,89), 0,74 (0,77) e 0,88
(0,95), respectivamente. Os resultados da aplicagdo do modelo por trinta dias
(hindcast), mostraram que ele é eficaz, pois atingiu 96,7% de ocorréncia e 86,7% se

foram severos.

Com o objetivo de desenvolver modelos hibridos de previsao de eventos convectivos,
utilizando 1A e dados do modelo atmosférico regional WRF, Da Silva et al. (2022)
aplicaram algoritmos de aprendizado de maquina associados ao modelo WRF, para
prever a ocorréncia de eventos convectivos na TMA-RJ. Nove modelos de
aprendizado de maquina foram treinados e validados. Os resultados mostraram que
a combinagao dos algoritmos AdaBoost.M1 e Random Forest alcangou os melhores
resultados para previsao de tempestades com base nas seguintes estatisticas: POD
(1,00), FAR (0,03) e CSI (0,98). O modelo teve um desempenho satisfatério na

deteccéo e severidade dos EMC.
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3. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo, apresenta-se de forma sucinta a teoria sobre eventos meteoroldgicos
convectivos, descargas atmosféricas, indices de instabilidade termodinamicos,
modelo WRF e os principios da inteligéncia artificial enfatizando o uso dos algoritmos

de AM para se fazer previsoes.
3.1 Eventos Meteorologicos Convectivos

Os EMC podem dar origem a tempestades convectivas severas e segundo Johns e
Doswell (1992) e Moller (2001). Esses sistemas convectivos sao capazes de produzir
granizo grande (com pedras de 1,9 cm ou mais de diametro ao atingirem a superficie)

e/ou rajadas de vento intensas (velocidade acima de 50 kt) e/ou tornados.

Muitos eventos convectivos tém ciclos de vida curtos e ndo causam danos
significativos. Porém, se uma tempestade crescer, tornando-se severa, podem
ocorrer inundacdes nos grandes centros urbanos, descargas elétricas que causam
problemas nas linhas de energia, ventos fortes e tornados que derrubam casas e
outras construcdes. Além disso, precipitacdes intensas e/ou rajadas de vento tornam

o procedimento de pouso e decolagem das aeronaves mais perigosos.

Conforme Nascimento (2005), as tempestades severas sdo de baixa frequéncia em
relagdo aos outros sistemas meteorologicos (como chuvas frontais, por exemplo),

mas tém potencial de causar impactos significativos na sociedade.

As nuvens que provocam tempestades convectivas severas sdo chamadas de
nuvens cumulonimbus (CB). O autor Byers (1951) identificou trés estagios que

compde o ciclo de vida de uma nuvem CB, conforme descritos abaixo:

e Estagio Cumulus: Fase inicial, no qual as correntes ascendentes ocorrem em
toda a nuvem, caracterizando o inicio da sua formacédo de acordo com a
Figura 2(a);

e O Estagio de Maturidade: Inicia-se quando a precipitacdo atinge o solo,
existindo na nuvem areas de correntes ascendentes, descendentes e
descargas elétricas. E nessa fase que ocorrem os fendmenos severos
associados, como chuvas fortes, ocorréncia de granizo e ventos intensos
(Figura 2(b)); e
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o Estagio de Dissipacéo: Fase final. Devido as fracas correntes ascendentes, a
nuvem comegca a se dissipar. Devido as correntes descendentes frias, a chuva
resfria 0 ar nos niveis mais baixos e a instabilidade cessa como demonstrado

na Figura 2(c).
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Figura 2: Estagios de uma nuvem CB: (a)Cumulus; (b)Maduro; (c)Dissipacao. Fonte: Adaptado de
ELAT (2019).

3.2 Descargas Atmosféricas

Segundo o Glosséario de Meteorologia da Sociedade Americana de Meteorologia
[American Meteorological Society (AMS)], as DA, também conhecidas como raios ou
relampagos, sdo descargas elétricas transitorias de alta corrente com percursos
medidos em quildmetros. A fonte mais comum de relampagos € a carga elétrica
separada em nuvens CB e mais da metade das DA ocorrem dentro dessas nuvens.
Segundo Da Silva (2021), globalmente, esse tipo de descarga corresponde a
aproximadamente 70% do valor total. Essa porcentagem varia com a latitude
geografica e € de aproximadamente 80-90% nas areas préoximas ao equador

geografico e em torno de 50-60% nas regides de latitudes médias (Da Silva, 2021).

Conforme Nascimento (2005), a deteccdo de DA é fundamental para a previsao
nowcasting de EMC e monitoramento do tempo (previsao de médio e longo prazos).
E essencial prever com antecedéncia condicbes favoraveis a formacdo de
tempestades severas, de forma a enviar mensagens de alerta que permitam que os
orgaos ATC e empresas areas antecipem a adocao de estratégias que eliminem ou

mitiguem o impacto negativo destes fenbmenos meteoroldgicos.
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A deteccao de descargas atmosféricas tem sido um assunto de pesquisa desde o
final dos anos 1940 (CHRONIS & ANAGNOSTOU, 2003). Os primeiros estudos
sobre DA foram realizados, principalmente, para investigar a propagacao de ondas
eletromagnéticas agitadas por descargas atmosféricas (SCHUMANN & KONIG,
1954). Hoje a pesquisa sobre DA esta focada mais precisamente no monitoramento
continuo da precipitacdo de tempestades (GRECU et al., 2000; GOODMAN, 1990),
concentracdo atmosférica de ozénio (CHAMEIDES, 1986), seguranca da aviagao,
previsdo de tempo de curto prazo (ALEXANDER et al., 1999) e estudos climaticos
globais (WILLIAMS, 1992). Com o avanco da tecnologia para monitorar DA em
grandes regides (além de continentes) com base em receptores de radio de
frequéncia muita baixa (LEE, 19862, b), as informacOes sobre descargas
atmosféricas puderam ser usadas para entender os recursos de alta resolucao de
estimativa de chuva a partir de observacfes de satélite (Morales & Anagnostou,
2003).

A Sferics Timing and Ranging NETwork (STARNET), versdo experimental da rede
de deteccdo de descargas atmosféricas surgiu em 1997, conforme informacdes
disponibilizadas em http://www.starnet.iag.usp.br/sistema.php. A STARNET foi
concebida pela empresa Resolution Display Inc a partir do programa de
desenvolvimento de pequenas empresas da NASA. Essa rede é capaz de detectar
os ruidos de radio produzidos pelas descargas atmosféricas, com alta resolucao
temporal (5 minutos), através de um conjunto de antenas receptoras de VLF (Very
Low Frequency, 7-15 KHz). A Figura 3 mostra a disposicao espacial das antenas do

sistema.
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Figura 3: Distribuicdo mundial das estacdes da STARNET. Fonte: STARNET (2022).

Os dados de descargas atmosféricas coletados pela STARNET, caracterizam cada
ocorréncia, indicando a localizacao (latitude e longitude), quantidade e horario (UTC)

dos eventos.

Neste trabalho, as descargas atmosféricas sdo utilizadas para caracterizacao
espaco-temporal da severidade dos EMC.

3.3 indices de Instabilidade Termodinamicos

Conforme descrito pela AMS: “um indice de instabilidade é qualquer quantidade que
tente avaliar o potencial da atmosfera para atividade convectiva e que possa ser

prontamente analisada a partir de dados obtidos por sondagens operacionais”.

Portanto, os valores assumidos pelos IIT permitem uma avaliacéo rapida da situacao
termodinamica e do cisalhamento do vento em relacdo as condicbes de convecgao
no momento da coleta de dados. Devido aos valores numéricos dos IIT estarem
associados a ocorréncia de EMC (FREITAS et al.,, 2019, ALMEIDA et al., 2020,
SOARES et al., 2021 e DE CASTRO et al., 2022), eles séo utilizados com frequéncia
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nos centros de previsdo operacional auxiliando no prognostico de ocorréncia de

eventos convectivos severos.

Os IIT podem ser calculados através dos dados de perfis atmosféricos obtidos
através de radiossondagens realizadas pelas estacdes meteorolégicas de altitude
(EMAs). Conforme esta descrito no Manual de Estacdes Meteoroldgicas de Altitude
(DECEA, 2015), as EMAs destinam-se a coletar e processar os dados
meteoroldgicos de temperatura, de umidade e de presséo, desde a superficie até
niveis superiores da atmosfera, utilizando-se de sinais enviados por radiossonda

lancada acoplada a um baldo meteorolégico.

Os valores de temperatura, dire¢édo e velocidade do vento, nos diversos niveis da
atmosfera, sdo calculados a partir do posicionamento do baldo em funcéo do tempo
e das coordenadas vertical e horizontal. Os dados coletados a partir de EMAs podem
ser utilizados em diversas aplicacfes, a saber: previsdo de ventos e temperaturas
em altitude, turbuléncia, formacédo de gelo em aeronaves, célculo de probabilidade
de trovoadas, formacéo de nuvens, trilhas de condensacéo, bem como para emprego

na area de pesquisa e de modelagem numeérica.

Na sequéncia, serédo descritos sucintamente cinco IIT utilizados neste trabalho como
variaveis preditoras dos algoritmos da AM a serem treinados e avaliados, isto é: K,
SHOWALTER (SH), SWEAT (SW), TOTAL TOTALS (TT) e Energia Potencial
Disponivel para Convecc¢ao (CAPE).

3.3.1 INDICE K (K)

Indica o potencial para ocorréncia de tempestades baseando-se no Lapse Rate
(diminuicdo da temperatura com 0 aumento da altura) entre 850 hPa e 500 hPa (Tsso
— Ts00), a umidade em 850 hPa (TDsso) e a depressédo do Ponto de Orvalho em 700
hPa.

Este é definido conforme a Equagéo (01) (GEORGE, 1960):
K = (Tgso + TDgso) — (T700 + TD700) — Ts00 (01)

onde T e TD referem-se respectivamente a temperatura do bulbo seco e a

temperatura do ponto de orvalho respectivamente e os niumeros do lado indicam o
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nivel de pressao (em hPa) correspondente. Na Tabela 1, estdo os valores de K de

referéncia e a possibilidade de ocorréncia de tempestades.

Tabela 1: Valores de indice K associados a possibilidade de ocorréncias de tempestades. Fonte:
adaptado de George (1960).

indice K Possibilidade de Tempestades
K<20 Sem atividade Convectiva
20< K< 25 Tempestades isoladas
25<K<30 Tempestades muito isoladas
30<K<35 Tempestades esparsas
K> 35 Muitas Tempestades

3.3.2 SHOWALTER (SH)

O SH indica o excesso de temperatura de uma parcela de ar em relacado ao ambiente
em 500 hPa e foi proposto por Showalter (1947) conforme a equacao (02):

SH = TSOO - (02)

TSOOpISSOhPa !

onde T500 é a temperatura ambiente em 500 hPa e T500pI850hPa € a temperatura
de uma parcela de ar que sobe adiabaticamente desde o nivel de 850 hPa até o nivel
de 500 hPa.

A Tabela 2 ilustra os valores de Showalter associados com a possibilidade de

ocorréncia de tempestades.



37

Tabela 2: Valores de SH associados a previsao de tempestades. Fonte: Adaptado de Showalter

(1947).
indice Showalter Possibilidade de Tempestades
SH>+3 Sem Atividade Convectiva
+1<SH<+3 Possiveis Pancadas de Chuva/Tempestades
Isoladas
-2<SH<#1 Tempestades Provaveis
-6<SH=<-2 Possibilidade de Tempestades Severas
SH<-6 Tempestades Severas

Provaveis/Possibilidade de Tornados

3.3.3 TOTAL TOTALS (TT)

O indice TT foi descrito por Miller (1972) de acordo com a Equacéo (03). Leva em
conta o Lapse Rate entre 850 hPa e 500 hPa (Tsso — 2Ts00) € a umidade em 850
hPa (TDsso).

TT = Tgso + TDgso — 2(Ts0) (03)

onde a equacgao representa a soma das temperaturas do bulbo seco (T) e do ponto
de orvalho (TD) em 850 hPa, subtraida pelo dobro da temperatura em 500 hPa. Deve-
se ter atengcdo quando comparamos os valores de K e TT. Conforme mencionado
por Dias (2000), quando temos um indice K e TT com valores elevados a tendéncia
€ que ocorra EMC mais prolongados com grandes acumulados de precipitacdo, mas
com fendmenos associados menos intensos, ja quando temos K com valores baixos
e TT com valores altos é provavel que tenhamos EMC severos com possibilidade de
gueda de granizo e rajadas de vento devido a existéncia de uma camada de ar seco
logo acima da camada Umida, assim o entranhamento de ar ambiente em niveis
acima de 700 hPa provoca forte evaporacdo que intensifica as correntes

descendentes que produzem rajadas de vento em superficie.

A Tabela 3 exemplifica os valores de TT favoraveis a formacéo de tempestades.
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Tabela 3: Valores de TT associados a previsdo de tempestades. Fonte: Adaptado de Miller (1972).

indice Total Totals (TT) Potencial para Tempestades
40<TT <45 Isoladas, algumas poucas moderadas
46 <TT <47 Esparsas, algumas poucas pesadas
48 <TT <49 Esparsas moderadas, algumas poucas

pesadas; algumas isoladas severas

50<TT <51 Esparsas pesadas, algumas severas;

tornados isolados

52<TT <55 Esparsas a humerosas pesadas, poucas a

esparsas pesadas, alguns tornados

TT > 45 Numerosas a pesadas, pancadas de chuva

esparsas; tornados esparsos.

3.3.4 SWEAT (SW)
O indice SW foi sugerido por Miller (1972) e é representado pela Equacéo (04):
SW = 20(TT - 49) + 12TD850 + 2V850 + V500 + 125[sin(4V500 - 850) + 0.2] , (04)

onde TT é definido como zero se inferior a 49 e indica a instabilidade atmosférica,
TDsso € 0 ponto de orvalho em 850 hPa que indica a umidade em baixos niveis, Vsso
e V500 S80 as velocidades do vento de 850 hPa e 500 hPa que indicam a velocidade
do jato de baixos niveis. A expressdo AVsoo — ss0 € a diferenca entre a direcdo do
vento em 500 hPa e 850 hPa. Valores acima de 250 sé&o significativos (Dias, 2000).
Nesse indice apenas contribuicdes positivas de cada termo sé&o consideradas para o

calculo. Os termos negativos séo igualados a zero.

bY

A Tabela 4 apresenta os valores de indice SW associados a possibilidade de

tempestades.
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Tabela 4: Valores de SW associados a previsdo de tempestades. Fonte: Adaptado de Miller (1972).

indice Sweat Possibilidade de Tempestades

SW < +300 Sem Potencial para Tempestades Severas
+300 < SW < +400 Potencial para Tempestades Severas

SW > +400 Potencial para tornados

3.3.5 ENERGIA POTENCIAL DISPONIVEL PARA CONVECGAO (CAPE)

A CAPE mede a energia potencial disponivel para a convecc¢ao, ou seja, analisa a
capacidade da atmosfera para desenvolver convecc¢ao de acordo com o0 aguecimento
de superficie. Como as tempestades sao sustentadas pelo empuxo que as correntes
ascendentes sofrem a partir da base da nuvem, integrando-se esse empuxo obtemos
a CAPE e tem unidade de Jkg™:

NE T =T
CAPE =g fNCE%dz , (05)

onde o g é a gravidade, NCE é o nivel de conveccéo espontanea, NE € o nivel de
equilibrio da parcela de ar (correspondente ao topo da nuvem), Tv(p) € a temperatura
virtual da parcela e Tv(a) é a temperatura virtual do ambiente. A temperatura virtual
€ a temperatura que o ar seco deveria ter para ter a mesma densidade que o ar

umido, com a mesma pressao. Pode-se calcular a Tv usando a seguinte férmula:
Tv=T.(1+0,61.1) , (06)

onde r é a razdo de mistura definida como a relagdo entre a massa de vapor d’agua

em gramas existente em um quilograma de massa de ar seco.

Segundo Craven et al. (2002) ha trés tipos de CAPE: a CAPE calculada a partir de
uma parcela a superficie (SBCAPE), a CAPE calculada a partir de uma parcela média
ou MLCAPE (100 hPa a partir da superficie) e a CAPE calculada a partir de uma

parcela de ar mais instavel nos primeiros 300 hPa a partir da superficie (MICAPE).
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A Tabela 5 apresenta os valores de referéncia de CAPE associados ao potencial para

ocorréncias de tempestades severas.

Tabela 5: Valores de CAPE associados a previsdo de tempestades. Fonte: Adaptado de Houze

(2014).
CAPE (Jkg?) Potencial para Tempestades Severas
1000 < CAPE < 2500 Alto Potencial
2500 < CAPE < 4000 Potencial para instabilidade acumulada
CAPE > 4000 Potencial para instabilidade extrema

3.4 Informe Meteoroldgico de Aer6dromo (METAR)

O METAR (Figura 4) é um informe meteorologico regular de aerédromo,
disponibilizado a cada hora, utilizado para a descricdo completa das condi¢cbes

meteoroldgicas observadas em um aerédromo especifico (DECEA, 2020).

METAR SEBR 062000Z 0O1019G209KT D400 R29R,/0800 R11L/,//// R29L,/0900
R11R///// +TSRA SCTO14 BKNO30CB 18/17 Ql017=

Figura 4: Exemplo de mensagem METAR com destaque para a ocorréncia de chuva forte com
trovoadas e visibilidade de 400 metros para SBBR (Aeroporto Internacional Juscelino Kubitschek)

(em destaque sublinhado vermelho feito pelo autor). Fonte: REDEMET (2022).

3.5 Weather Research and Forecasting (WRF)

Conforme descrito por Da Silva (2021) e Polifke (2019), os modelos séo classificados
em globais, os quais buscam aproximacgcdes numéricas de equacdes matematicas
representativas de leis da fisica que regem os movimentos e sua interacdo com a
superficie a nivel mundial e regionais, modelos com maior resolug¢é@o, que conseguem
solucionar equacdes matematicas sobre uma area menor e representar melhor, 0s
processos de turbuléncia, conveccao, microfisica e as condi¢cdes de contorno, como
a topografia, cobertura do solo, entre outros. Um exemplo de modelo regional

amplamente utilizado na Meteorologia € o WRF.
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O modelo WRF foi projetado tanto para a pesquisa quanto para a previsao numérica
do tempo (POWERS et al., 2017). E muito portatil pois é passivo de ser instalado em
diversas plataformas computacionais, de dominio publico e disponibilizado
gratuitamente pela internet. Este vem sendo desenvolvido através de cooperacédo do
National Center for Atmospheric Research (NCAR) e o National Center for
Environmental Prediction (NCEP/NOAA), (SKAMAROCK et al., 2019). Segundo
Powers et al. (2017), apesar de ser oficialmente apoiado pelo NCAR, o0 WRF se
tornou um verdadeiro “modelo comunitario”, pelo fato de seu desenvolvimento de
longo prazo ser auxiliado por meio dos interesses e contribuicbes de uma base de
usuarios em todo o mundo e, com isso, 0 modelo cresceu para fornecer recursos
especializados para uma vasta variedade de aplicacbes de previsdo do sistema
terrestre, da evolugcdo da quimica atmosférica, hidrologia, incéndios florestais,

furacBes e clima regional.

Para representar as equacdes dindmicas de processos fisicos de pequena escala, 0
modelo WRF usa esquemas de parametrizacdo, que consiste em construir férmulas
para resolver os termos associados ao fluxo turbulento de momentum, calor e
umidade (Morales, 2013).

3.6 Inteligéncia Artificial

Durante a segunda guerra mundial, a IA comecou a ser estudada com o objetivo de
criar um mecanismo capaz de agir e pensar igual ao ser humano. Sistemas com
habilidades de generalizar e aprender préximas ao cérebro humano ainda sdo metas
distantes. De forma ampla, a IA tem como uma de suas premissas de longo prazo o
desenvolvimento de maquinas que podem desempenhar func¢des tdo bem quanto os
humanos ou até melhor (NILSSON,1998).

Mcculloch e Pitts (1943), apresentaram um artigo que fala pela primeira vez a respeito
de redes neurais (estruturas de raciocinio artificiais em forma de modelo matematico
gue imitam nosso sistema nervoso). Outro artigo importante dessa época € o trabalho
de Shannon (1950) sobre como programar uma maquina para jogar xadrez utilizando
calculos de posicao simples mais eficientes. Em 1950, o matemético Allan Turing

desenvolveu uma forma de avaliar se uma méaquina consegue imitar um humano em
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uma conversa por escrito que € lida por um avaliador. Esse € o teste de Turing

originalmente conhecido como jogo da imitacao.

Em 1951, Marvin Minsky criou a Snark, uma calculadora de operacées matematicas
simulando sinapses que sao as liga¢des entre os neurdnios. Em 1952, Arthur Samuel
criou um jogo de damas no IBM (International Business Machines Corporation) 701
(computador da época) que consegue aprender por conta propria e virou um desafio

para jogadores amadores.

Todos esses trabalhos mencionados foram relevantes, mas vieram antes do periodo
considerado como o inicio da inteligéncia artificial. O marco zero foi em 1956 na
chamada Conferéncia de Darthmouth (MOOR, 2006). Nesse evento, o campo de
pesquisa foi denominado IA e a maxima do setor foi definido: “Cada aspecto de
aprendizado ou outra forma de inteligéncia pode ser descrita de forma tao precisa

gue uma maquina pode ser criada para simular isso”.

A inteligéncia artificial é o que algoritmos exibem quando realizam uma tarefa de
forma inteligente. A tarefa pode ser simples ou tdo complexa que dependa de
habilidades proxima ao cérebro humano. Um algoritmo € um conjunto de passos para
realizar uma determinada tarefa e habilita-los a tomarem decisdes que resolvam um
problema proposto (SZWARCFITER & MARKENZON, 1994).

Conforme Soares (2021), a IA abrange, de modo geral, diversas areas da ciéncia
como, por exemplo, Sistemas Especialistas, Aprendizado de Maquina, Robdtica,

Algoritmos Genéticos, entre outros.

O AM usa algoritmos em um computador para que ele aprenda, a partir de dados
historicos, a realizar tarefas, como prognosticos, classificacéo e previsao (SOARES,
2021). De acordo com a Britannica Encyclopedia, AM é uma disciplina voltada para
a implementagdo de softwares que possam aprender de forma autbnoma. Por
exemplo, inserindo uma planilha de dados num programa especifico de computador
que utiliza algoritmos para fazer previsbes ou classificacbes, basicamente, o
aprendizado de maquina € um processo de treinamento desses algoritmos para que
0S mesmos possam analisar e aprender a respeito dos dados inseridos. Assim,

guando novos dados do mesmo tipo forem inseridos na maquina (computador), 0s
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algoritmos treinados serdo capazes de fazer classificacbes ou previsdes usando

esses dados.

De acordo com Brownlee (2016), os dados devem ser divididos em um conjunto de
treinamento com a funcéo de treinar o algoritmo e um conjunto de teste que usa 0s
novos dados para prever resultados ou verificar a precisdo do modelo. Para entender
melhor o processo de aprendizagem de maquina, imagine um ser humano que
aprende a andar de bicicleta. Ele ndo precisa assimilar uma série de instru¢gdes, mas
sim, aprender a manter o equilibrio na bicicleta por tentativa e erro, ocasionando
algumas quedas no processo. O conceito de AM funciona de forma parecida. Em vez
de escrever o codigo de cada instrucdo que a maquina devera executar, a maquina
vai aprender o que deve ser feito por tentativa e erro, ou seja, os algoritmos de
aprendizagem de méaquina séo técnicas para descobrir a fun¢do de destino com o
propésito de prever a variavel de saida, a partir de variaveis de entrada (BROWNLEE,
2016).

Segundo Soares (2021), como diferentes algoritmos de AM fazem suposicées
distintas sobre a forma e estrutura da funcéo de destino que esta sendo estimada,
bem como o melhor ajuste de otimizacdo, € importante testar um conjunto de
algoritmos diferentes em um problema de aprendizado de maquina, com o objetivo

de encontrar a estrutura da fungéo 6tima.

Um aspecto importante no uso de algoritmos de AM para se fazer previsdes ou
classificagcbes é seu baixo custo computacional, podendo ser usado tanto em

pesquisas como nos centros operacionais, por exemplo, o CIMAER ou CGNA.

Neste trabalho sera utilizado os classificadores pertencentes a versao 3.8.6 do
WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis), um software livre,
desenvolvido pela Universidade de Waikato, Nova Zelandia. O WEKA usa a
linguagem de programacédo Java, cuja principal caracteristica € sua portabilidade,
assim é possivel utiliza-la em diversos sistemas operacionais. Para o treinamento e
teste dos modelos preditivos, foram utilizados 25 algoritmos disponiveis no WEKA,
listados no Anexo I, porém a selecdo foi baseada nos que obtiveram melhor
desempenho.
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4. DADOS E METODO

Neste Capitulo, apresenta-se a area de estudo, o conjunto de dados utilizados e a

metodologia empregada nesta pesquisa.
4.1 Area de Estudo

A area de estudo selecionada esté representada na Figura 5. Essa area é limitada
pelas coordenadas geograficas de latitudes de 17° 08’ 21" a 14° 19’° 15” S e longitudes
49° 10’ 21” a 46° 18 49” W (quadrante na cor preta). O aeroporto internacional
Juscelino Kubitschek (SBBR) localizado na cidade de Brasilia — DF, que possui
altitude média de 1.172 metros, estd inserido no dominio da TMA-BR (area

destacada na figura pelo poligono na cor preta dentro do quadrilatero).

Figura 5: Area de estudo em destaque. Esta indicado o aeroporto de Brasilia (SBBR).

E importante destacar que a massa equatorial continental (quente e de umidade
especifica alta), cuja origem esta na planicie amazbnica, tende a avancar para a
regido centro-oeste, area da regido de estudo, no verao, onde provoca aumento das

temperaturas, umidade e precipitacdes (Barros, 2002).

Frequentemente a regido centro-oeste também € influenciada pela massa tropical
atlantica que, devido ao anticiclone do Atlantico Sul, tem uma atividade bastante
relevante durante o ano todo (MONTEIRO, 1963). Segundo Barros e Balero (2012),
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no verao a massa tropical atlantica torna-se instavel devido ao aquecimento que sofre
ao entrar em contato com o continente quente e no periodo do inverno, em virtude
do continente estar mais frio, a massa torna-se estavel. Esse processo contribui para

a ocorréncia de tempo instavel no verao e estavel no inverno.
4.2 Dados

Neste trabalho séo utilizadas quatro fontes de dados relativos ao periodo de 2012 a
2017 conforme indicados na Tabela 6, com detalhes sobre a sua fonte, frequéncia,
tipo e finalidade.

Tabela 6: Conjunto de dados utilizado na pesquisa no periodo de estudo de 2012 a 2017.

Tipo de Dados Finalidade Frequéncia Fonte
indices de Variaveis preditoras de 12 horas Universidade do
Instabilidade EMC dos algoritmos de Wyoming
Termodinamicos (K, AM (weather.uwyo.edu/)
SH, SW, TT e
MLCAPE)
Descargas Definicdo de ocorréncia Descargas Atmosféricas
Atmosféricas e intensidade de EMC (www.starnet.iag.usp.br)
METAR Detectar os horarios em 1h REDEMET
que houve ocorréncia de (https://redemet.decea.g
EMC em SBBR ov.br)
indices de Variaveis preditoras de 1h Instituto de Controle do
Instabilidade EMC dos algoritmos de Espaco Aéreo (ICEA)
Termodinamicos (K, AM
SH, SW,TT e

SBCAPE) extraidos
do modelo WRF
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4.2.1 INDICES DE INSTABILIDADE TERMODINAMICOS

Os IIT foram determinados utilizando os dados de perfil atmosférico
(radiossondagem) das 00 e 12 UTC da EMA de Brasilia, localizada na cidade de
Brasilia — DF, na latitude de 15° 52' 16"S e longitude de 047° 55' 07"W.

4.2.2 DADOS DE DESCARGAS ATMOSFERICAS

Os dados de descargas atmosféricas coletados pela STARNET, caracterizam cada
ocorréncia, indicando a localizacdo (latitude e longitude), quantidade e horario dos

eventos.

Neste trabalho, as descargas atmosféricas séo utilizadas para caracterizacéo
espaco-temporal da ocorréncia de EMC e a classificacdo se o evento é severo ou

nao.
4.2.3 DADOS DE METAR

Os dados de METAR de SBBR foram utilizados para identificar a ocorréncia de EMC,
caracterizado pela ocorréncia de trovoadas (TS) no aeroporto. Juntamente com 0s
dados de DA mais significativos na area de estudo, os dados de METAR de SBBR
serviram para determinar os dias em que os lIT seriam obtidos através de modelagem

numérica com o uso do modelo WRF.
4.2.4 DADOS MODELADOS DO WRF

Os IIT K, SH, SW, TT e CAPE, gerados pelo modelo WRF, foram disponibilizados
pelo Instituto de Controle do Espaco Aéreo (ICEA), com saida horéaria, para serem
utilizados como variaveis (ou preditores) de entrada (input) para os modelos baseado

em inteligéncia computacional que foram desenvolvidos e testados.
4.3 Método

Nesta secdo € apresentada a metodologia desenvolvida para este estudo. Ela esta
esquematizada no diagrama de blocos da Figura 6, no qual s&o mostradas as etapas

do desenvolvimento metodoldgico.
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Dados de DA Dados de | Dados do modelo WRF | | Dados de METAR
Radizssondagem
‘-'-I Banco de Dados If-
Proceszamento de dados

Treinamento e teste dos
algoritmaos de AM

Aplicagdo e znalise estatistica
dos modelo(s) étimols)

| Maodelo(s) dtimals) |—b- utilizande dades do medela

l WRF

| Estudos de caso |

Figura 6: Fluxograma dos passos metodolégicos da pesquisa.

Para atingir os objetivos delimitados na Sec&o 1.2, o método divide-se em 5 partes

com 12 passos, a saber:

a) Processamento de dados

Analisa-se mensalmente e anualmente, o numero de radiossondagens
realizadas para o periodo de estudo;

Organizam-se os dados das DA em uma planilha do tipo Excel e analisa-se a
distribuicdo desses valores através de gréaficos horario, mensal e sazonal,
assim define-se o periodo de previsao (PP) de EMC;

Utilizando-se os meses de maior ocorréncia de DA, analisa-se a distribui¢cdo
espacial das descargas atmosféricas com o pacote computacional, software
livre, denominado QGIS (verséo 3.8.5, disponivel em https://qgis.org/en/site/;
Divide-se, em duas planilhas do tipo Excel (00 UTC e 12 UTC), os valores de
cada IIT (K, SH, SW, TT e CAPE), input (preditores) dos algoritmos de
aprendizagem de maquina, associando-se, cronologicamente, o conjunto de
[IT de cada dia, ao respectivo numero de DA que ocorreram durante o PP de
EMC definido no passo ii. Analisa-se a consisténcia estatistica desses indices,
excluindo do trabalho valores inconsistentes. Por fim, define-se o vetor de
output dos algoritmos de AM, se “SIM”, caso de ocorréncia de DA (no PP), ou

“NAQ”, caso contrario.


https://qgis.org/en/site/
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Selecionam-se dez dias para estudo de caso, quando deverdo ser obtidos
dados dos IIT extraidos do modelo WRF, no periodo de 2012 a 2017, sendo
gue cada dia representa um evento de ocorréncia ou ndo de EMC em SBBR

conforme a seguinte metodologia:

Selecionam-se sete dias com numero significativo de descargas
atmosféricas, durante o PP, na area de estudo e que tenha ocorréncia
de EMC em SBBR, detectado através da presenca de trovoadas (TS)
no cédigo METAR de SBBR;

Selecionam-se trés em que ndo houve ocorréncia de DA na area de
estudo; e

Define-se as configuracdes do modelo WRF com resolucéo de grade
horizontal de 27 km x 27 km, 9 km x 9 km e 3 km x 3km (D01, D02,
D03), respectivamente) com dominios inserido nas coordenadas
geogréficas 17° 52' 16"S-13° 52' 16"S e 49° 55' 07 "W-45° 55' 07"W,
centrado em 15° 52' 16"S e 047° 55' 07"W (SBBR) e 48 niveis verticais
conforme Figura 7. Solicitam-se os IIT (Tabela 6) modelados ao ICEA
com duas simulacfes, com esquemas de parametrizacdes diferentes,
conforme Tabela 7. Na primeira simulacdo, usou-se as
parametrizacdes do ICEA. Para a segunda simulacdo, adotou-se o
resultado do teste de sensibilidade de melhor previsibilidade de EMC
com as parametrizacdes cumulus e microfisica na regido da TMA-RJ
por Da Silva (2021). A inicializacdo do WRF comecou sempre as 00

UTC do dia anterior, mas as primeiras 12 horas foram descartadas;



Figura 7:Dominios selecionados para os experimentos com IIT modelados extraidos do modelo
WRF, com grades 27 km (D01), 9 km (D02) e 3 km (D03).

Tabela 7 - Parametriza¢des utilizadas nas simulagdes | e I do modelo WRF.
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Esquema de Parametrizagao Simulagao
Categoria Esquema Opcéo Referéncia | Il
Cumulus Grell-Freitas 3 Grell e Freitas, 2014 X
Cumulus Grell-Devenyi 93 Grell e Devenyi, 2002 X
Microfisica WRF Double-moment 6- 6 Hong e Lim, 2006 X
class
Microfisica Morrison 10 Morrison et al., 2009 X
Radiacao New Goddard Iw/sw 5 Chou e Suarez, 1999 X X
Camada de MM5 1 Jimenez et al., 2012 X X
Superficie
Cobertura do Noah Land 2 Tewari et al., 2004 X X
Solo
Camada Limite Yonsei University 1 Hong et al., 2006 X X
Planetaria
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b) Treinamento e teste dos algoritmos de AM

Vi.

Vii.

viii.

Divide-se os vetores de entrada em dois grupos, IIT extraidos das
radiossondagens das 00 UTC e 12 UTC, com 20 classes cada (sem DA, >
10, > 20, > 30, > 40, > 50, > 100, > 200, > 300, > 400, > 500, > 600 > 700, >
800, > 900, > 1000, > 2000, > 3000, > 4000 e >5000), de acordo com 0 humero
de DA, com input e output definidos no passo iv e, na sequéncia, realiza-se
experimentos, separadamente, para os dados das 00 UTC e 12 UTC,
utilizando os algoritmos de AM disponiveis no pacote WEKA via validagcédo
cruzada3 .

Analisa-se os resultados do treinamento e teste, considerando o conjunto de
dados do passo anterior, utilizando as métricas definidas na Sec¢éo 4.3.1.
Define-se como modelo(s) 6timo(s) aqueles que possuirem as estatisticas de
POD 20,90, 1-FAR 20,80, F-MEASURE =20,90; KAPPA 20,81 e BIAS 20,80
para “SIM” ou “NAO” de ocorréncia de EMC e POD 20,80, 1-FAR 20,75, F-
MEASURE =20,80; KAPPA 20,51 e BIAS 20,80 para deteccdo de eventos

SEVEros;

c) Classificacédo da severidade do EMC

iX.

A severidade é definida comparando a variacéo percentual da distribuicao total
de DA durante o PP por tentativa e erro. Definiu-se, nesse trabalho, que o
EMC é classificado como severo quando a taxa de DA nédo faz parte do

percentil 70.

d) Aplicacdo do(s) modelo(s) 6timo(s) nos IIT extraidos do modelo WRF

Xi.

Aplica-se 0os modelos 6timos baseado em aprendizado de maquina,
desenvolvidos com os dados das radiossondagens das 12 UTC, nos dados
dos IIT extraidos do modelo WRF (IIT modelados numericamente); e
Analisa-se os resultados considerando as métricas estabelecidas na Secao
4.3.1.

8 Método que divide o conjunto de dados, em k subconjuntos mutuamente exclusivos do mesmo
tamanho, e cada subconjunto € utilizado para teste e os k-1 restantes séo utilizados para treinamento.
Este procedimento é executado k vezes alternando o subconjunto de testes até que todos os
subconjuntos sejam utilizados para treinamento e avaliacdo de teste (KOHAVI, 1995).
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e) Estudo de caso

xii. ~ Consistiu-se em realizar um hindcast de eventos considerando uma amostra
independente de eventos convectivos e ndo convectivos retirados do conjunto

de treinamento;
4.3.1 Métrica de Avaliacdo dos Resultados

Avalia-se os modelos classificatorios nas fases de treinamento e testes, utilizando-
se como base a matriz de confusdo (Tabela 8). O resultado ideal ocorre apenas
guando os valores se concentram na diagonal principal, significando que todos os
valores previstos e observados coincidem. Quando ha valores fora da diagonal
principal da matriz de confusdo quer dizer que o modelo possui um erro, que deve

ser conhecido por quem utilizara os resultados.

Tabela 8: Matriz de Confusdo. Fonte: Adaptado de Wilks (2006).

Observado
Evento Né&o-evento
Evento a (Verdadeiro ¢ (Falso Positivo)
Positivo)
Previsto
Néo- b (Falso Negativo) d (Verdadeiro
evento Negativo)

Foram utilizados os seguintes indices estatisticos baseados na Matriz de Confuséo:

a) Probabilidade de Detecg¢ao (POD) — Mede a fragao de eventos observados
que foram previstos corretamente. Uma pontuacgéo perfeita € 1. Matematicamente é
descrito de acordo com a equacéo 07.

POD = — (07)

a+b

b) Razao de Falso Alarme (FAR) — Medida da fragao de previsdes “SIM” em que
0 evento n&o ocorreu. Uma pontuacéo perfeita é 0. E calculado usando a Equag&o
08.
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FAR = — (08)

ct+a

C) Bias (B) — Medida da propor¢cao da frequéncia de eventos previstos pela
frequéncia de eventos observados. Uma previsao ndo tendenciosa exibe B = 1. Um
valor maior que 1 indica uma previsao superestimada e menor que 1, uma previsao

subestimada. E descrito na Equac&o 09.

a+c
a+b

(09)

d) Coeficiente KAPPA (K’) — E a medida do grau de concordancia na
classificagao entre o previsto e o0 observado, utilizado para medir o desempenho de
um algoritmo. Os valores de KAPPA situam-se entre -1 e 1, onde 1 é perfeita
concordancia, 0 é exatamente o que seria esperado por acaso, e valores negativos
indicam que a concordancia encontrada foi menor daguela esperada por acaso. Pode
ser calculado pela Equacéo 10.

KI — Po—Pe (10)

1-pe
onde p, € taxa de aceitacdo relativa (Equacédo 11).

a+d

Po = a+b+c+d (11)
e p, € a taxa hipotética de aceitacao (Equacao 12).
D, = [(a+b)(@+)]+[(c+d)(b+d)] (12)

(a+b+c+d)?

A Tabela 9 demonstra o nivel de concordancia que valor de KAPPA indica.
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Tabela 9: Valores de referéncia do indice KAPPA. Fonte: Adaptado de Landis e Koch

(2977).
Coeficiente KAPPA Nivel de Concordancia
<0 Insignificante
0-0,2 Fraca
0,21-0,4 Razoavel
0,41-0,6 Moderada
0,61-0,8 Forte
0,81-1 Quase Perfeita

e) F-Measure (F) — E a medida da acuracia (preciséo) de um teste. Ele considera
a precisdo e a revocacao (sensibilidade) para estimar a pontuagéo. Segundo Sasaki
(2007), o F-Measure é a média harménica da precisao e revocacao (Equacédo 13),
onde obtém o seu melhor valor em 1 (preciséo perfeita).

__ 2PL.POD
~ Pi+POD

(13)

onde POD e P’ representam revocacgao e precisdo, respectivamente. E P’ pode ser

expresso como na Equacéo 14.

= = (14)

a+c



54

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

A seguir sdo apresentados os resultados e discussdes de acordo com 0s passos
estabelecidos na Segao 4.3.

5.1 Analise da distribui¢cdo dos dados de descargas atmosféricas

As Figuras 8 e 9 representam, respectivamente, as ocorréncias mensais e sazonais
das descargas atmosféricas para o periodo de 2012 a 2017. Fica evidenciado que
nos meses de novembro, dezembro, janeiro, fevereiro e margo, ocorrem 0 maior
namero de descargas atmosféricas (77,6%) e nos meses de maio, junho e julho e
agosto a quantidade de DA séao insignificantes (0,9%), assim como o verdo e o
inverno sao, respectivamente, os periodos de maior (44,7% dos eventos) e menor
(3,5% dos eventos) ocorréncias de DA. Essas informacfes estdo de acordo com

Barros e Balero (2012), mencionados na secao 4.1.

Conforme demonstrado na Figura 8, as DA ocorrem com maior frequéncia entre os
meses de novembro a marco. Dessa forma, delimitaram-se esses meses para
verificar a distribuicdo espacial das DA, demonstrada na Figura 10 por meio de um
mapa de calor, da densidade das DA, para a area de estudo. Pode-se observar que
ha trés setores da TMA-BR, preferencialmente, de maior densidade de DA, os

setores oeste, noroeste e norte.
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Figura 8: Numero de DA por més e a respectiva porcentagem de ocorréncia mensal
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Figura 10: Mapa de calor dos meses de novembro, dezembro, janeiro, fevereiro e marco das

descargas atmosféricas para a area de estudo no periodo de 2012 a 2017.
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Elaborou-se a Figura 11 com a distribuicdo horaria das ocorréncias de descargas
atmosféricas entre os anos de 2012 a 2017. Identifica-se que a atividade convectiva
se inicia as 15h (local) e, considerando o periodo de uma hora, tem seu pico entre as
18 e 19h (local) (15% das DA). O periodo entre as 15 e 22h (local) (DA ocorridas
entre as 15 e 21:59:59h) representa 79% do total de descargas atmosféricas
detectadas pela STARNET, assume-se este o periodo da previsdo de EMC. Para a
classificacdo da severidade do EMC, adotou-se o critério especificado no passo ix do
método, o qual classifica como severo os eventos que ndo fazem parte do percentil
70 de ocorréncias de DA durante o PP, e assim, chegou-se ao valor aproximado de
1.000 DA, ou seja, os EMC com mais de 1.000 DA seréo classificados como severos,

assim como De Castro et al. (2022).
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Figura 11: Distribuicao horaria das DA detectadas entre 2012-2017 e a respectiva porcentagem de

ocorréncia horaria

5.2 Andlise dos dados de Radiossondagens

Foram realizadas pela EMA de Brasilia 1.992 e 2080 radiossondagens das 00 e 12
UTC, respectivamente (Figura 12), no periodo de 2012 a 2017. A Tabela 10(a) e
10(b) representam, respectivamente, as radiossondagens realizadas as 00 e 12 UTC.
Observa-se que o percentual de radiossondagens realizadas as 00 e 12 UTC

corresponde a 91% e 95%, respectivamente conforme destacados na Tabela 10.
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Figura 12: Distribuicao das radissondagens 00 UTC e 12 UTC realizadas no periodo de 2012 a

2017.

Tabela 10: (a) e (b) representam respectivamente o nimero mensal de sondagens atmosféricas

realizadas e total em porcentagem nos horarios de 00 UTC e 12 UTC.

(@

00z Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez  Total
2012 30 28 31 30 29 29 27 31 30 27 29 31 96%
2013 30 28 31 28 30 30 29 29 27 31 26 30 96%
2014 31 27 30 24 31 30 30 28 29 23 29 30 94%
2015 29 28 28 30 26 28 29 31 29 30 26 30 94%
2016 27 11 31 15 0 0 29 29 30 27 28 31 70%
2017 29 25 31 30 30 30 31 27 25 30 29 30 95%
Total 95% 86% 98% 87% 78% 82% 94% 94% 94% 90% 93% 98% 91%

(b)

127 Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez  Total
2012 30 29 31 30 31 30 31 31 30 28 30 31 99%
2013 30 28 31 30 31 30 29 29 29 31 25 29 96%
2014 29 27 30 29 31 30 31 30 29 31 30 31 98%
2015 31 27 30 29 26 27 27 29 29 29 29 30 94%
2016 28 13 30 28 29 28 29 28 28 28 28 30 89%
2017 30 24 30 29 28 29 30 27 24 30 28 29 93%
Total 96% 87% 98% 97% 95% 97% 95% 94% 94% 95% 94% 97% 95%

Os IIT (Tabela 6) das 00 e 12 UTC, extraidos das radiossondagens realizadas pela

EMA de Brasilia e obtidos no endereco http://wyoweb.uwyo.edu/,

foram
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armazenados e organizados cronologicamente em planilhas do Excel, associando-
se a cada conjunto de IIT o niumero de DA diaria detectadas no periodo entre as 15
e 22h (local) (periodo de previsdo definido na Secéo 5.2). Seguindo os passos do
método, excluiu-se do trabalho valores de indices inconsistentes. Conforme a Figura
13, os IIT foram organizados de acordo com intervalos de DA, classificando a
ocorréncia de EMC como “SIM” ou “NAO” de acordo com o numero de DA dentro do
intervalo e, assim, organizando-se os dados a serem utilizados pelos algoritmos de
AM nos passos de treinamento e teste para identificar o ambiente atmosférico

favoravel a formacao ou ndo de EMC.

Dia Més Ano SH SwW K T CAPE DA Ocorréncia Intervalo
13 9 2012 4,74 104.39 28.3 40.2 2.35 11 5 " 11-20
28 9 2012 5.83 176.42 20.6 36.7 0 11 5 f 11-20
29 10 2012 2.41 182.19 25.5 42.8 o 11 5 " 11-20
5 5 2013 6.24 134.79 3.9 36 0 11 5 d 11-20
14 7] 2013 6.48 163.22 15.7 36.2 0 11 5 " 11-20
28 7 2013 3.94 120.63 -17.93 32.45 0 11 5 " 11-20
14 10 2013 5.94 164.82 19.3 36.8 0 11 5 " 11-20
20 10 2015 5.91 141.81 17.9 37 0 11 5 " 11-20
9 5 2016 4.03 154.21 19.5 40.8 0 11 5 " 11-20
24 10 2016 2.78 191.22 21.9 40.6 o 11 5 " 11-20
16 12 2016 2.5 221.79 31.5 39.6 68.37 11 5 " 11-20
9 10 2017 7.2 20.61 20.5 364 0 11 5 " 11-20
25 10 2017 3.62 1295.99 19.5 38 0 11 5 f 11-20
20 4 2012 6.98 145.8 217 34.6 o 12 5 " 11-20
5 10 2012 5.97 132.82 8.3 37.8 0 12 5 d 11-20
20 7] 2013 3.55 1808 18 39.7 0 12 5 " 11-20
10 7 2013 4.9 204.2 1.1 37.6 0 12 5 " 11-20
2 9 2013 3.03 166.59 24.9 42,2 o 12 5 " 11-20
9 9 2013 4.03 146.19 -5.7 41.4 0 12 5 " 11-20
13 9 2014 4.93 157.79 227 39.6 0 12 5 d 11-20

Figura 13: Planilha do Excel contendo parte dos dados dos IIT das 127.

5.3 Definicdo dos dados modelados do WRF

Foram selecionados dez dias para estudo de caso, conforme a Tabela 11, entre o
periodo de 2012 a 2017. Desses dez eventos, em sete (analisados levando-se em
consideracdo o numero de DA mais significativos), houve ocorréncia de EMC em
SBBR, identificada através da presenca de TS no codigo METAR. Nos trés dias

restantes, ndo houve deteccéo de DA na area de estudo.
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Tabela 11 — Dias selecionados para estudo de caso no modelo WRF com o horario e o nimero de

ocorréncias de DA.

Dias Intervalo do periodo Numero de DA no
selecionados critico (maior quantidade | intervalo do periodo
de DA) na area de estudo critico
(Hora Local)
12/04/2012 - 0/0
12/05/2013 - 0/0
10/04/2014 16-17 2146
07/03/2015 21-22 2664
09/03/2015 17-18 2191
11/03/2015 19-20 2720
26/05/2016 - 0/0
04/12/2016 15-16 2413
06/12/2016 16-17 2197
12/01/2017 15-16 1653

O ICEA realizou duas simulacdes com o modelo WRF, com as configuracdes
definidas no passo v do método e esquemas de parametrizacao conforme Tabela 7,
considerando os eventos da Tabela 11. Foram selecionados os dados dos IIT da
resolucao de grade horizontal de maior resolucao (3 km x 3 km) para serem utilizados
como dados de entrada no teste de previsao de EMC usando o(s) modelo(s) 6timo(s)
de AM.

5.4 Treinamento e teste dos algoritmos de AM

O treinamento e teste dos algoritmos de AM é um processo que leva tempo e a
selecdo da variaveis preditoras (input) € critica. E bem conhecido que treinar os
algoritmos de AM com um numero excessivo de variaveis de entrada dificulta esse
processo. Dessa forma, a exemplo de Freitas et al. (2019), Almeida et al. (2020) e
De Castro et al. (2022), foram escolhidos os ITT classicos K, SH, SW, TT e CAPE (a
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CAPE néo foi utilizada para o treinamento dos dados do grupo das 00 UTC) como
input ou variaveis preditoras, da ocorréncia ou ndo de EMC, caracterizados pela
ocorréncia de DA entre as 15 e 22h (local). O indice CAPE néo foi utilizado como
dado de entrada no treinamento dos algoritmos de AM das 00 UTC porque seus
valores nao variaram significativamente nesse horario e, portanto, ndo foram
determinantes no processo de aprendizagem dos algoritmos, assim como em De
Castro et al. (2022).

Organizou-se as DA em dois grupos, 00 e 12 UTC, cada grupo foi dividido em 20
planilhas de acordo com o numero de DA (definidos no passo vi) com os resultados

estatisticos do treinamento e teste apresentados na Tabela 12 e 13.
5.4.1 Treinamento e teste com os dados das radiossondagens das 00 UTC

Os IIT (K, SH, SW e TT) obtidos através das sondagens atmosféricas das 00 UTC
foram treinados e testados, conforme passo vi e vii do método, com o objetivo de
avaliar a capacidade desses indices em fazer previsdes de 16 horas de ocorréncia
ou ndo de EMC, assim como classificar se 0 evento é severo . O indice CAPE foi
excluido desse treinamento em virtude de seus valores nao terem variacao

significativa nesse horario.

A Tabela 12 apresenta as estatisticas dos melhores resultados, utilizando os dados
das sondagens das 00 UTC, de previsdes de EMC produzidos com os algoritmos de
AM (coluna 3), também chamados de modelos nesse trabalho, para vinte intervalos
de DA, considerando “SIM” como evento com DA > limite da coluna 2, caso contrario,
“NAQ”. Nota-se que os modelos referentes aos experimentos de nimero 2, 3, 4, 5, 6
e 7 atendem ao critério estatistico para determinacdo do modelo étimo descrito no
passo viii do método e, assim, foram definidos como modelos 6timos para a
classificacdo da ocorréncia ou ndo de EMC com mais de 10 DA com previsdo de 16
horas. Para a classificacdo da severidade do evento, os resultados ndo foram

satisfatorios.
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Tabela 12: Andlise estatistica dos melhores algoritmos de AM para previsdo de EMC, na TMA-BR,

para o PP, por intervalo de DA e entrada com os dados dos IIT extraidos das radiossondagens 00

UTC.
Experimento Quantidade AlgoritmojnL’Jmero do POD 1-FAR F-Measure KAPPA BIAS
de DA experimento

1 0 RandomForest-1 0,92 0,63 0,91 0,58 0,84
2 >10 NaiveBayes-2 0,95 0,96 0,95 0,88 1,10
3 >20 MultilayerPerceptron-3 0,97 0,96 0,97 0,92 1,03
4 >30 MultilayerPerceptron-4 0,97 0,97 0,97 0,94 1,00
5 >40 MultilayerPerceptron-5 0,97 0,96 0,97 0,93 0,98
6 >50 NaiveBayes-6 0,96 0,95 0,96 0,92 0,97
7 >100 Logistic-7 0,93 0,91 0,93 0,85 0,89
8 >200 NaiveBayes-8 0,89 0,88 0,87 0,78 0,79
9 >300 NaiveBayes-9 0,85 0,86 0,85 0,70 0,75
10 >400 SimpleLogistic-10 0,84 0,85 0,84 0,68 0,90
11 >500 NaiveBayes-11 0,81 0,85 0,81 0,63 0,71
12 >600 NaiveBayes-12 0,78 0,84 0,78 0,57 0,68
13 >700 NaiveBayes-13 0,76 0,84 0,76 0,54 0,67
14 >800 NaiveBayes-14 0,75 0,84 0,75 0,51 0,66
15 >900 MultilayerPerceptron-15 0,76 0,76 0,77 0,49 0,90
16 >1000 MultilayerPerceptron-16 0,76 0,74 0,76 0,46 0,94
17 >2000 NaiveBayes-17 0,65 0,74 0,68 0,32 0,59
18 >3000 NaiveBayes-18 0,60 0,74 0,66 0,23 0,57
19 >4000 NaiveBayes-19 0,59 0,74 0,66 0,18 0,56
20 >5000 NaiveBayes-20 0,60 0,83 0,68 0,15 0,59

5.4.2 Treinamento e teste com os dados das radiossondagens das 12 UTC

Os IIT obtidos através das sondagens atmosféricas das 12 UTC foram treinados e
testados com o objetivo de avaliar a capacidade desses indices em fazer previsdes

de 04 horas de ocorréncia ou ndo de EMC, assim como classificar a sua severidade.

A Tabela 13 apresenta as estatisticas dos melhores resultados, utilizando os dados
das sondagens das 12 UTC, de previsdes de EMC produzidos com os modelos
(coluna 3) para vinte intervalos de DA, considerando “SIM” como evento com DA >
limite da coluna 2, caso contrario, “NAO”. Verifica-se gue os modelos referentes aos
experimentos de numero 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28 e 29, assim como 0 experimento
de nimero 36 (>1000 DA) atendem ao critério estatistico definido no passo viii do
meétodo para deteccdo de EMC e a classificacdo da sua severidade. Assim, esses
modelos foram definidos como 6timos para a classificagdo da ocorréncia ou nédo de

EMC com mais de 20 DA com previsdo de 4 horas. Considerando que para
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classificagdo EMC severo deve-se ter mais de mil descargas atmosféricas, o modelo
MultilayerPerceptron-36 detecta DA acima de mil e, portanto, esse foi 0 modelo 6timo

selecionado para previséo de 4 horas de EMC severos.

A Tabela 13 mostra os melhores resultados estatisticos de acordo com vinte

experimentos.

Tabela 13: Andlise estatistica dos melhores algoritmos de AM para previsdo de EMC, na TMA-BR,

para o PP, por intervalo de DA e entrada com os dados dos IIT extraidos das radiossondagens 12

UTC.
. Quantidade Algoritmo-nimero do
Experimento POD 1-FAR F-M KAPPA BIAS
de DA experimento
21 0 RandomForest-21 0,90 0,50 0,89 0,45 0,89
22 >10 RandomForest-22 0,92 0,92 0,92 0,82 0,96
23 >20 MultilayerPerceptron-23 0,94 0,95 0,94 0,88 0,95
24 >30 MultilayerPerceptron-24 0,97 0,97 0,97 0,93 0,98
25 >40 MultilayerPerceptron-25 0,98 0,98 0,98 0,95 0,99
26 >50 RandomForest-26 0,97 0,97 0,97 0,94 1,01
27 >100 RandomForest-27 0,95 0,94 0,95 0,89 1,07
28 >200 RandomForest-28 0,92 0,93 0,92 0,85 1,08
29 >300 Logistic-29 0,91 0,91 0,91 0,82 1,08
30 >400 Logistic-30 0,88 0,89 0,88 0,76 1,11
31 >500 AdaBoostSimpleLogistic-31 0,87 0,88 0,87 0,74 0,94
32 >600 AdaBoostSimpleLogistic-32 0,87 0,88 0,87 0,74 0,96
33 >700 AdaBoostRandomForest-33 0,85 0,85 0,85 0,68 0,94
34 >800 AdaBoostRandomForest-34 0,84 0,82 0,84 0,65 0,96
35 >900 MultilayerPerceptron-35 0,82 0,78 0,82 0,60 0,97
36 >1000 MultilayerPerceptron-36 0,82 0,78 0,82 0,59 0,97
37 >2000 MultilayerPerceptron-37 0,82 0,60 0,81 0,45 0,66
38 >3000 Logistic-38 0,84 0,48 0,82 0,38 0,59
39 >4000 MultilayerPerceptron-39 0,87 0,40 0,85 0,33 0,34
40 >5000 MultilayerPerceptron-40 0,88 0,28 0,86 0,21 0,03

5.5 Andlise estatistica dos modelos 6timos testados com os dados de IIT
modelados do WRF

Utilizando dados de DA do periodo de 2012 a 2017 e mensagens METAR de SBBR,
foram selecionados dez dias para estudo de caso (Tabela 11) para obtencéo dos IIT,
calculados através de modelagem numeérica, utilizando o modelo WRF. Desses dez
dias, durante o PP, em sete houve deteccdo de mais de 1.000 DA na area de estudo
e ocorréncia de EMC em SBBR (presenca de TS no cédigo METAR). Nos trés dias

restantes, ndo houve detec¢éo de DA na area de estudo. Os dados do modelo foram
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disponibilizados pelo ICEA em duas simulagcdes, com as configuracbes de

parametrizacao conforme a Tabela 7.

Os IIT modelados por hora foram usados como dados de entrada nos modelos 6timos
das 12 UTC (definidos na Secao 5.4), que possuem os melhores resultados
estatisticos, com o objetivo de prever 30 horas de EMC dentro do PP, que
corresponde a um periodo de 7 horas entre 15 e 22h (local) . Esses modelos séo
relativos aos experimentos de numero 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28 e 29 (deteccao do

evento).

A Tabela 14 mostra a previsédo horéaria para o PP, usando os IIT calculados com o
modelo WRF, aplicados nos oito modelos 6timos das 12 UTC em duas simulacées
com esquemas de parametrizacdo distintos (Tabela 7). Na Tabela 14, "A" e "E"
significa Acerto e Erro respectivamente. Em geral, para todos os trés dias sem DA
no PP, pelo menos um modelo previu todo o periodo corretamente,
independentemente da simulacéo utilizada. Para os sete dias com DA durante o PP,
cinco dias tiveram o EMC corretamente previsto por pelo menos quatro modelos, e
nos outros dois dias, em 04/12/2016 e 12/01/2017, todos os modelos detectaram o
PP parcialmente corretamente e identificou-se que erros apareceram quando EMC
encontrava-se em processo de dissipacao, representado por uma queda na tarifa
horaria de DA. Este Ultimo ponto sugere que podemos gerar um alerta de 30 horas
para o surgimento de EMC para TMA-Brasilia através da abordagem sugerida.

Levando-se em consideracao os resultados da Tabela 14, as métricas estatisticas
relativas aos dados horérios de previsdo, conforme PP, da Simulagéo | e Simulacao
Il para os oito modelos 6timos aplicados aos IIT modelados sao apresentadas na
Tabela 15. A prevsidao de EMC de 30 horas para o PP realizada com os modelos
Random Forest dos experimentos 26 e 27 da Simulacdo Il produziu os melhores
resultados e obedecem ao critério estatistico definido no passo viii do método para
deteccdo de EMC.



65

Tabela 14: Resultado da deteccédo de DA para o PP de EMC usando os modelos 6timos das 12 UTC e, como dados de entrada, os valores dos IIT extraidos do

modelo WRF em duas simulacdes com esquemas de parametrizacdo distintos.

Simulacéo | Simulacdo 11 Simulacéo | Simulacdo |1
Dia PP (Hora Local) PP (Hora Local) Dia PP (Hora Local) PP (Hora Local)

15 16 17 18 19 20 21 15 16 17 18 19 20 21 15 16 17 18 19 20 21 15 16 17 18 19 20 21

Ocorréncia de DA 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 Ocorréncia de DA 605 1358 1622 1782 2333 809 1202 | 605 1358 1622 1782 2333 809 1202
RandomForest-22 E E E E E E E E E E E E E E RandomForest-22 A A A A A A A A A A A A A A
~ MultilayerPerceptron-23 | E E E E E E E A A E E E E E - MultilayerPerceptron-23 A A A A A A A A A A A A A A
g MultilayerPerceptron-24 | E E E E E E E A A A A A E E g MultilayerPerceptron-24 A A A A A A A A A A A A A A
% MultilayerPerceptron-25 | E E E E E E E A A A A A E E g MultilayerPerceptron-25 A A A A A A A A A A A A A A
% RandomForest-26 A E E E E E E A A A A A A A E RandomForest-26 A A A A A A A A A A A A A A
RandomForest-27 A E E E E E E A A A A A A A RandomForest-27 A A A A A A A A A A A A A A
RandomForest-28 A A A A A A A A A A A A A A RandomForest-28 A A A A A E A A A A E E E E
Logistic-29 A A A A E A A A A A A A A A Logistic-29 A A A A A E A A E A E E E E
Ocorréncia de DA 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 Ocorréncia de DA 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RandomForest-22 A A A A A A A A A A A A A A RandomForest-22 A A A A A A E A A A A A A A
- MultilayerPerceptron-23 | A A A A A A A A A A A A A A o MultilayerPerceptron-23 A A A A A A E A A A A A A A
g MultilayerPerceptron-24 | A A A A A A A A A A A A A A g MultilayerPerceptron-24 A A A A A A A A A A A A A A
g MultilayerPerceptron-25 | A A A A A A A A A A A A A A % MultilayerPerceptron-25 A A A A A A A A A A A A A A
g RandomForest-26 A A A A A A A A A A A A A A E RandomForest-26 A A A A A A A A A A A A A A
RandomForest-27 A A A A A A A A A A A A A A RandomForest-27 A A A A A A A A A A A A A A
RandomForest-28 A A A A A A A A A A A A A A RandomForest-28 A A A A A A A A A A A A A A
Logistic-29 A A A A A A A A A A A A A A Logistic-29 A A A A A A A A A A A A A A
Ocorréncia de DA 599 1962 747 547 1035 583 1000 | 599 1962 747 547 1035 583 1000 Ocorréncia de DA 2295 2302 634 285 17 2 0 2295 2302 634 285 17 2 0
RandomForest-22 A A A A A A A A A A A A A A RandomForest-22 A A A A A E E A A A A A E E
- MultilayerPerceptron-23 | A A A A A A A A A A A A A A ° MultilayerPerceptron-23 A A A A E E E A A A A E E E
g MultilayerPerceptron-24 | A A A A A A A A A A A A A A S MultilayerPerceptron-24 A A A A E E E A A A A E E E
g MultilayerPerceptron-25 | A A A A A A A A A A A A A A S MultilayerPerceptron-25 A A A A E E E A A A A E E E
E RandomForest-26 A A A A A A A A A A A A A A E RandomForest-26 A A A A E E E A A A A E E E
RandomForest-27 A A A A A A A A A A A A A A RandomForest-27 A A A A E E E A A A A E E A
RandomForest-28 E E E E E E E E E E E E E E RandomForest-28 A A A A E A E A A A E E E A
Logistic-29 E E E E E E E A E E A A A A Logistic-29 E E E E E A E E A E A A A A

Ocorréncia de DA 347 469 868 736 1163 1201 1260 | 347 469 868 736 1163 1201 1260 Ocorréncia de DA 296 1741 871 1034 837 1165 1038 | 296 1741 871 1034 837 1165 1038
RandomForest-22 A A A A A A A A A A A A A A RandomForest-22 A A A A A A A A A A A A A A
° MultilayerPerceptron-23 | A A A A A A A A A A A A A A ° MultilayerPerceptron-23 A A A A A A A A A A A A A A
S MultilayerPerceptron-24 | A A A A A A A A A A A A A A S MultilayerPerceptron-24 A A A A A A A A A A A A A A
% MultilayerPerceptron-25 | A A A A A A A A A A A A A A S MultilayerPerceptron-25 A A A A A A A A A A A A A A
E RandomForest-26 A A A A A A A A A A A A A A E RandomForest-26 A A A A A A A A A A A A A A
RandomForest-27 A A A A A A A A A A A A A A RandomForest-27 A A A A A A A A A A A A A A
RandomForest-28 A A A A A A A A A A A A A A RandomForest-28 E E E E E E E E E E E E E E
Logistic-29 E A A A A A A E A A A A A E Logistic-29 E A A A A E E E A A E A E A
Ocorréncia de DA 661 1079 2125 1727 587 244 42 | 661 1079 2125 1727 587 244 42 Ocorréncia de DA 1621 1097 1011 838 248 59 10 1621 1097 1011 838 248 59 10
RandomForest-22 A A A A A A A A A A A A A A RandomForest-22 A A A A A A E A A A A A A E
° MultilayerPerceptron-23 | A A A A A A A A A A A A A A - MultilayerPerceptron-23 A A A A A A E A A A A A A E
g MultilayerPerceptron-24 | A A A A A A A A A A A A A A g MultilayerPerceptron-24 A A A A A A E A A A A A A E
% MultilayerPerceptron-25 | A A A A A A A A A A A A A A S | MultilayerPerceptron-25 A A A A A A E A A A A A A E
E RandomForest-26 A A A A A A E A A A A A A E E RandomForest-26 A A A A A A E A A A A A A E
RandomForest-27 A A A A A A E A A A A A A B RandomForest-27 A A A A A E B A A A A A B E
RandomForest-28 A A A A A A E A A A A A A A RandomForest-28 A A A A A E E A A A A A E E
Logistic-29 A A A A A E E A A A A A E A Logistic-29 A A A A E E E E A A A E E E




Tabela 15: Valores das estatisticas para os oito modelos da Tabela 14 .
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Modelo-experimento Simulacéo | Simulagéo Il

POD 1-FAR F-M KAPPA  BIAS POD 1-FAR F-M KAPPA  BIAS
RandomForest-22 1.00 0.81 0.81 0.61 1.24 1.00 0.82 0.82 0.65 1.22
MultilayerPerceptron-23 1.00 0.79 0.79 0.58 1.27 1.00 0.83 0.83 0.70 1.20
MultilayerPerceptron-24 1.00 0.80 0.80 0.62 1.24 1.00 0.88 0.88 0.80 1.13
MultilayerPerceptron-25 1.00 0.80 0.80 0.62 1.24 1.00 0.88 0.88 0.80 1.13
RandomForest-26 1.00 0.80 0.80 0.63 1.25 1.00 0.90 0.90 0.84 1.11
RandomForest-27 1.00 0.78 0.78 0.61 1.28 1.00 0.90 0.90 0.84 1.12
RandomForest-28 0.65 0.85 0.85 0.44 0.77 0.56 0.86 0.86 0.37 0.65
Logistic-29 0.64 0.71 0.71 0.31 0.90 0.64 0.83 0.83 0.47 0.77
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5.6 Estudo de Casos

Nesta secdo sdo apresentados um hindcast de trinta dias (vinte dias aleatorios e 0s
dez dias usados no teste dos dados modelados dos IIT extraidos do modelo WRF),
gue ndo fazem parte do conjunto de treinamento, retirados do conjunto de dados no
periodo de 2012 a 2017 e sé&o testados os modelos 6timos definidos na Secéo 5.3
para previsao de ocorréncia de EMC entre as 15 e 22h (local) e, caso ocorra EMC,

se é severo.

De acordo com a Tabela 16, as previsbes EMC de 16 horas e 4 horas sao
apresentadas aqui, com 6 e 8 modelos 6timos, respectivamente, definidos para 30
dias independentes que ndo foram usados no processo de treinamento dos
algoritmos de AM descrito no item “b” da Secdo 4.3. A previséo de severidade de
EMC é destacada em amarelo e os resultados das previsdes de EMC (e severidade)
sao representados por "A" e "E" que significam, respectivamente, acerto e erro. Em
geral, o conjunto de modelos com tempos de entrada de 16 horas e 4 horas foram
capazes de detectar EMC (e gravidade entre parénteses), no periodo de previsao
definido na Secado 5.1, com alta precisdo e com taxas de probabilidade de acerto
variando de 0,87 a 0,90 e 0,93 a 1,00 (0,97), respectivamente.
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Tabela 16: Resultado do estudo de caso com 30 dias de previsdo de EMC (e severidade) para
periodo entre 15 e 22h (local), usando modelos 6timos com os IIT (dados de entrada) das 00 UTC
(modelos dos experimentos de numeros 2 a 7) e 12 UTC (modelos dos experimentos de nimeros 22

a 29 e 36 para deteccao de severidade).

= N N = o N N (=] P = = [ N o N

D @ = D = Q &) @ = 2 @ @ © « a

. S = S S = = = S S S S = = 3 S

Dia & =) = a =) (=] <] @ @ = a = = Iy D

N N N N N N N N N N N N N N N

o o o o o o o o o o o o o o o

= = = = = = = = = = = = = = =

N N w w w w w Ry S Ry Ry S S &) o

Qtd AD 0 2038 6300 0 22215 83 60 3138 12029 6473 0 281 185 15925 358
NaiveBayes-2 E A A A A E E A A A A A A A A
MultilayerPerceptron-3 A A A A A E E A A A A A A A A
MultilayerPerceptron-4 A A A A A E E A A A A A A A A
MultilayerPerceptron-5 A A A A A E E A A A A A A A A
NaiveBayes-6 A A A A A E E A A A A A E A A
Logistic-7 A A A A A A A A A A A A E A A
RandomForest-22 E A A A A E E A A A A A A A A
MultilayerPerceptron-23 E A A A A E E A A A A A A A A
MultilayerPerceptron-24 E A A A A E E A A A A A A A A
MultilayerPerceptron-25 E A A A A E E A A A A A A A A
RandomForest-26 E A A A A E E A A A A A A A A
RandomForest-27 A A A A A A A A A A A A A A A
RandomForest-28 A A A A A A A A A A A A A A A
Logistic-29 A A A A A A A A A A A E E A A
MultilayerPerceptron-36 A A A A A A A A A A A A A A A
o o [ o o N o o = o o = N o =

I~ © [ n © (= o n e} B <2} n @ © ©o

. S S S S S S = B = = = S = = =

Dia @ @ @ aQ £ Q 3 = = IS IS = S 2 D

N N N N N N N N N N N N N N N

o o o o o o o o o o o o o o o

[ = = = = = = = = = = I I P I

ul al ul al o o o o o o o ~ ~ ~ ~

Qtd AD 6044 6465 9711 206 21 0 304 420 1038 5535 6982 4884 597 102 390
NaiveBayes-2 A A A A E A A A A A A A A A A
MultilayerPerceptron-3 A A A A E A A A A A A A A A A
MultilayerPerceptron-4 A A A E A A A A A A A A A A A
MultilayerPerceptron-5 A A A E A A A A A A A A A A A
NaiveBayes-6 A A A A A A A A A A A A A A A
Logistic-7 A A A E A A A E A A A A A A A
RandomForest-22 A A A A A A A A A A A A A A A
MultilayerPerceptron-23 A A A A E A A A A A A A A A A
MultilayerPerceptron-24 A A A A A A A A A A A A A A A
MultilayerPerceptron-25 A A A A A A A A A A A A A A A
RandomForest-26 A A A A A A A A A A A A A A A
RandomForest-27 A A A A A A A A A A A A A A A
RandomForest-28 A A A A A A A A A A A A A E A
Logistic-29 A A A A A A A E A A A A A E A
MultilayerPerceptron-36 A A A A A A A A A A A A E A A

A seguir é apresentada uma discussao de alguns aspectos sinoticos para area de
estudo, nos dias 25/10/2013 e 26/10/2013, em que a maioria dos modelos das 12
UTC errou no processo de previsao de EMC, assim como no 28/10/2017, em que 0
modelo MultilayerPerceptron-36 previu a ocorréncia de EMC severo (nesse estudo
definido quando temos a ocorréncia de mais de 1000 DA durante o PP), mas foi

detectado pelo sistema da STARNET o numero de 597 (quinhentos e noventa e sete)
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descargas atmosféricas, 0 que caracteriza a ndo ocorréncia severidade e, em

consequéncia, o modelo errou.
5.6.1 Analise sinodtica dos dias 25 de outubro de 2013 e 26 de outubro de 2013

Nos dias 25 de outubro de 2013 e 26 de outubro de 2013, a atmosfera apresentava-
se estavel durante todo o periodo de 24 horas, sem ocorréncia de DA, de acordo,
respectivamente, com as Figuras 14 (imagens de satélite a partir das 00 UTC do dia
25 de outubro de 2013 até as 00 UTC do dia 26 de outubro de 2013) e 15 (imagens
de satélite a partir das 00 UTC do dia 26 de outubro de 2013 até as 00 UTC do dia
27 de outubro de 2013). Os IIT caracterizaram estabilidade conforme previsto pela
maioria dos modelos da 00 UTC e 12 UTC. Nesses dias, supostamente, houve uma
falha no sistema de deteccdo de descargas atmosféricas da STARNET ou a
formacéao e dissipagédo de um EMC de baixo impacto em um intervalo de tempo muito

curto.

1800 UTC 21UTC 00 UTC

Figura 14: Imagens de satélite GOES-13, temperatura real¢cada, do dia 25 de outubro de 2013.
Fonte: Adaptado de CPTEC, disponivel em http://satelite.cptec.inpe.br/home/index.jsp.
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1800 UTC 21 UTC 00 UTC

Figura 15: Imagens de satélite GOES-13, temperatura realgada, do dia 26 de outubro de 2013.
Fonte: Adaptado de CPTEC, disponivel em http://satelite.cptec.inpe.br/home/index.jsp.

5.6.2 Analise sinodtica do dia 28 de outubro de 2017

Nesse dia, a formacdo de EMC comecou no inicio da tarde e prolongou-se até o fim
da noite, porém fora da area de estudo. Os IIT apontavam para uma atmosfera
instavel favorecendo a ocorréncia de eventos meteoroldgicos severos. Analisando-
se as imagens do satélite GOES-16, canal 13, da Figura 16, a partir das 18 UTC do
dia 28 de outubro de 2017 até as 01 UTC do dia 29 de outubro de 2017, verifica-se
gue ha formacao de nuvens convectivas em varios setores da regido centro-oeste do
Brasil, o que atenua o erro do modelo multilayerperceptron-36 na classificagao da

severidade, pois a maioria das DA estavam ocorrendo fora da area de estudo.
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Figura 16: Imagens de satélite GOES-16, canal Infravermelho (CH13), do dia 28 de outubro de

2017. Fonte: Adaptado de CPTEC, disponivel em http://satelite.cptec.inpe.br/home/index.jsp.

No geral, avaliando-se todo o conjunto de modelos para um determinado dia, verifica-
se que eles sdo eficazes em prever 0s eventos meteoroldgicos convectivos e sua
severidade. Os resultados também demonstram que quando o evento meteoroldgico
convectivo severo acontece proximo a area de interesse, 0 modelo tem tendéncia a

apontar para severidade.
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6. CONCLUSOES

Este trabalho desenvolveu modelos de previsdo, utilizando-se aprendizado de
maquina, visando a detec¢do de EMC e sua severidade para a TMA-BR, utilizando
[IT obtidos de sondagens atmosféricas da EMA-BR, além de avaliar o desempenho
dos modelos, usando os IIT modelados obtidos do modelo WRF, na deteccdo desses

eventos meteoroldgicos.

Observou-se que as descargas atmosféricas ocorrem em maior frequéncia no verao
quando a massa equatorial continental, cuja origem esta na planicie amazénica,
tende a avancar para a regido centro-oeste, onde provoca aumento das

temperaturas, umidade e precipitacoes.

Foi identificado o periodo entre 18 e 19h (local) como o de maior ocorréncia de
atividade convectiva e os setores oeste, noroeste e norte da TMA-BR, os locais de
maior densidade de descargas atmosféricas, assim como ficou definido o periodo de

deteccdo de EMC (e sua severidade) entre as 15 e 22h (local).

Foram desenvolvidos modelos baseados em técnicas de aprendizado de maquina
com resultados estatisticos satisfatérios, baseados nos dados de IIT das
radiossondagens das 00 e 12 UTC com capacidade de prognosticar o EMC com
antecedéncia, respectivamente, de 16 horas e 4 horas. O modelo étimo desenvolvido
para classificar a severidade de EMC (MultilayerPerceptron-36), com até 4 horas de
antecedéncia, também teve indices estatisticos aceitaveis com POD de 0,82 e FAR
de 0,22.

Na tentativa de estender a previséao para 30 horas dos modelos de AM, foi testada a
aplicabilidade dos IIT, modelados numericamente com o modelo WRF, nos modelos
otimos desenvolvidos com os IIT das 12 UTC, sendo os resultados apresentados na
deteccdo horéaria de EMC, durante o PP, animadores em 10 dias (estudo de caso).
Verificou-se que os modelos RandomForest-26 e 27 da Simulagédo Il (teste de
sensibilidade com as parametrizagcbes cumulus e microfisica de DA SILVA, 2021)
estdo de acordo com critério estatistico definido neste trabalho para a classificacdo

de modelos 6timos na deteccdo de EMC para o periodo de previsao.
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Os resultados de hindcasts (30 dias) para previsdo de EMC, na érea de estudo,
indicaram que os modelos apresentaram desempenhos satisfatorios para identificar
a ocorréncia, ou nao, desse fenbmeno meteoroldgico, com 16h e 4h de antecedéncia

e classificar sua severidade com antecedéncia de 4h.

Esta pesquisa demonstra os beneficios e 0 quao promissora € a aplicacdo de
técnicas de AM na previsdo de EMC que se formam localmente e séo dificeis de
serem previstos somente com a utilizacdo de modelagem numérica, extrapolacao de
imagens de satélite e radar, além do uso individual de IIT. A operacionalizacdo dessa
ferramenta no CIMAER e CGNA ajudaria o previsor a prestar uma informacéo mais
rapida, permitindo que o aeronavegante e o controle de trafego aéreo tenham mais
tempo para a tomada de decisdo, além de melhorar significativamente a
assertividade da previsdo de EMC, aumentando a confiabilidade das informagdes

prestadas.

Como trabalhos futuros, sugere-se o ampliamento do conjunto de dados e areas de
interesse a serem modeladas numericamente, a fim de definir configuracdes de
parametrizacdo regionalmente especificas para o modelo WRF, com o intuito de
serem calculados IIT mais precisos e, em consequéncia, melhorar a aplicacédo

operacional desses dados na previsdo de EMC em diversas regifes do Brasil.

Sugere-se a incluséo de outras variaveis meteoroldgicas (imput) no desenvolvimento
de modelos baseados em IA, a fim de aperfeicoar a previsdo de EMC utilizando
técnicas de AM, como, por exemplo, a umidade em baixos niveis, SBCAPE, SBLI
(Surface Based Lifted Index — indice de Levantamento calculado a partir da parcela
de ar de superficie), estimacdo do valor de CAPE usando a temperatura maxima

prevista, umidade especifica e razdo de mistura em superficie.
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ANEXO |

LISTA DE ALGORITMOS UTILIZADOS NA PESQUISA*

ALGORITIMOS DO WEKA

DESCRIGAO DO ALGORITIMO

BayesNet

NaiveBayes

Logistic

MultilayerPerceptron

SGD

SMO

Algoritmo de classificagdo com a aprendizagem sendo realizada utilizando varios algoritmos de pesquisa
e medidas de qualidade. Fornece estruturas de dados (estrutura de rede, distribuic6es de probabilidade
condicional etc.) e recursos comuns aos algoritmos de aprendizagem como K2 e B.

Algoritmo de classificagdo utilizando classes de estimadores.
Classe de construcgéo e utilizagdo de modelo de regresséo logistica multinominal com estimador de crista.

Um classificador que usa retropropagacao para aprender um perceptron multicamadas para classificar

instancias. A rede pode ser construida manualmente ou configurada usando uma heuristica simples. Os

parédmetros de rede também podem ser monitorados e modificados durante o tempo de treinamento. Os

nods nesta rede sdo todos sigmoides (exceto quando a classe € numérica, caso em que 0s nés de saida
se tornam unidades lineares sem limites)

Implementa descida de gradiente estocastico para aprender varios modelos lineares (classe binaria SVM,
classe binaria de regressao logistica, perda quadrada, perda de Huber e regressao linear de perda
insensivel a épsilon). Substitui globalmente todos os valores ausentes e transforma os atributos nominais
em binarios. Ele também normaliza todos os atributos, portanto, os coeficientes na saida sdo baseados
nos dados normalizados. Para atributos de classe numéricos, a funcéo de perda ao quadrado, Huber ou
épsilon-insensivel deve ser usada. Nao sensivel a épsilon e perda de Huber podem exigir uma taxa de
aprendizado muito maior.

Implementa o algoritmo de otimizacdo sequencial minima de John Platt para treinar um classificador de
vetores de suporte. Essa implementacé&o substitui globalmente todos os valores ausentes e transforma os
atributos nominais em binarios. Ele também normaliza todos os atributos por padréo. (Nesse caso, 0s
coeficientes na saida sdo baseados nos dados normalizados, ndo nos dados originais - isso & importante
para interpretar o classificador.)

4 Dados obtidos do sitio de Internet do Manual do Software WEKA, disponivel em https://weka.sourceforge.io/doc.dev/allclasses-noframe.html.
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Simple Logistic

IBKk

KStar

LWL

AdaBoost M1

Attribute Selected Classifier

Bagging

LogitBoost

RandomCommlITee

Decision Table

Classificador para construcdo de modelos de regressao logistica linear. LogitBoost com funcdes de
regressao simples como aprendizes basicos é usado para ajustar os modelos logisticos. O numero ideal
de iteracBes LogitBoost a serem executadas é validado cruzado, o que leva a selecdo automatica de
atributos.

Classificador de vizinhos K mais proximos. Pode-se selecionar o valor apropriado de K com base na
validag&o cruzada. Também pode-se fazer ponderacdo de distancias.

Classificador baseado em instancia, ou seja, a classe de uma instancia de teste é baseada na classe
dessas instancias de treinamento semelhantes a ela, conforme determinado por alguma fungdo de
similaridade. Ele difere de outras classes baseadas em instancias porque usa uma funcao de distancia
baseada em entropia.

Usa um algoritmo baseado em instancia para atribuir pesos de instancia que sdo entdo usados por um
Weighted Instances Handler especificado. Pode fazer classificacéo (por exemplo, usando Bayes ingénuo)
ou regressao (por exemplo, usando regressao linear).

Classe para impulsionar um classificador de classe nominal usando o método Adaboost M1. Apenas
problemas de classe nominal podem ser resolvidos.

O dimensionamento dos dados de treinamento e teste é reduzido pela sele¢éo de atributos antes de serem
transmitidos a um classificador.

Classe para empacotar um classificador para reduzir a varidncia. Pode fazer classificacdo e regresséo
dependendo da classe base.

Classe para realizacdo de regressdo logistica aditiva. Esta classe realiza a classificagdo usando um
esquema de regressao como a classe base e pode lidar com problemas de varias classes.

Classe para construir um conjunto de classificadores de base aleatérios. Cada classificador base é
construido usando um seed aleatorio diferente (mas com base nos mesmos dados). A previsao final € uma

média direta das previsdes geradas pelos classificadores base individuais.

Classe para construir e usar uma tabela de decisao simples para classe majoritaria.
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JRip

PART

HoeffdingTree

DecisionStump

J48

LMT

RandomForest

RandomTree

Esta classe implementa um aprendizado de regra proposicional, Poda incremental repetida para produzir
reducéo de erros (RIPPER), que foi proposta por William W. Cohen como uma verséo otimizada do IREP.

Classe para gerar lista de decisdo. A premissa é separar e conquistar. Constréi uma arvore de decisao
parcial em cada interagéo e transforma a “melhor” folha em uma regra.

Uma &rvore Hoeffding € um algoritmo de indugdo de arvore de decisdo incremental, a qualquer momento,
gue é capaz de aprender a partir de fluxos de dados massivos, assumindo que os exemplos de geracgao de
distribuicao ndo mudam com o tempo. As arvores Hoeffding exploram o fato de que uma pequena amostra
pode muitas vezes ser suficiente para escolher um atributo de divisdo ideal. Essa ideia é apoiada
matematicamente pelo limite de Hoeffding, que quantifica o nimero de observacdes necessarias para

estimar algumas estatisticas dentro de uma precisao prescrita.

Classe de construgéo e uso de toco de decisdo. Normalmente utilizado em conjunto com um algoritmo de
reforco. Faz regresséo (com base no erro quadratico médio) ou classificagcdo (com base na entropia). Os
dados ausentes sédo tratados como um valor separado.

Classe para gerar uma arvore de decisdo podada ou nao.

Classificador para construir arvores modelo logistico, que sdo arvores de classificagcdo com funcfes de
regressao logistica nas folhas. O algoritmo pode lidar com variaveis de destino binarias e multiclasses,
atributos numéricos e nominais e valores ausentes.

Classe para construir uma floresta de arvores aleatorias.

Classe para construcdo de uma arvore que considera K atributos escolhidos aleatoriamente em cada no.
Nao executa poda. Também tem uma opg¢&o para permitir a estimativa de probabilidades de classe (ou
média alvo no caso de regressédo) com base em um conjunto de validagéo.
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Constréi uma arvore de decisdo ou de regressao usando ganho ou variancia de informacédo e a poda
REPTree usando erro reduzido. Classifica valores para atributos numéricos apenas uma vez. Os valores ausentes
sdo tratados dividindo as instancias correspondentes em partes .
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