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RESUMO

As descargas atmosféricas oferecem grande risco a populacdo e as atividades que envolvem
diferentes sistemas como telecomunicagdes, transmissdo de energia elétrica, transporte e dentre
outros. A previsao de ocorréncia de raios pode contribuir para minimizar os riscos deste
fenomeno natural. Com isso, esta tese apresenta uma proposta de modelo de previsao de raios
baseada na utilizagdo de dados de sondagens atmosféricas por satélite, validado com dados
histéricos de raios para areas de estudo da regido Amazonica no Brasil, mediante um estudo
que considerou cinco casos de periodo de validade de previsao de raios: caso 1 (uma hora), caso
2 (duas horas), caso 3 (trés horas), caso 4 (quatro horas) e caso 5 (cinco horas). Foram utilizadas
duas metodologias diferentes de previsdo: a primeira versao do previsor utilizou os dados de
todas as adreas do estudo na formacdo aleatéria dos conjuntos de treinamento, validagdo e teste.
Em uma segunda versao, nao se utilizou o critério de aleatoriedade dos dados na formacgao dos
conjuntos de treinamento e teste, € os mesmos foram limitados para cada area do estudo, de
forma a criar previsdes individualizadas por drea geografica estudada. A ferramenta de
engenharia utilizada para previsdo foi uma Rede Neural Artificial (RNA) treinada com o
algoritmo Levenberg-Marquardt backpropagation com a finalidade de classificar as
modelagens preditivas de raios. A classificagdo consistiu na possibilidade de prever a
ocorréncia ou auséncia de raios a partir do perfil vertical de temperatura do ar (temperatura do
ar e temperatura do ponto de orvalho) obtido pelo satélite NOAA-19. Os resultados obtidos pela
RNA, na primeira abordagem, foram comparados com metodologias tradicionais estabelecidas
na literatura de previsdo de raios, na segunda abordagem os resultados obtidos mostraram a
saida do previsor para dados reais de teste. Os resultados de ambas abordagens mostraram que
a RNA foi capaz de identificar adequadamente a que classe pertence um novo exemplo em
relacdo as categorias de ocorréncia ou auséncia de raios. Para a primeira abordagem, obteve-se
o melhor desempenho para caso 5, com uma acurécia de teste de 95,6%, enquanto que para a

segunda abordagem obteve-se uma acurdcia geral de teste de 82,04%.

Palavras-Chave: Sondagem atmosférica por satélite. Redes Neurais Artificiais.

Classificadores. Previsao de Descargas Atmosféricas.
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ABSTRACT

Atmospheric discharges offer great risks to the population and activities that involve different
systems such as telecommunications, energy distribution and transportation and among others.
Lightning prediction can contribute to minimize the risks of this natural phenomenon.
Therefore, this thesis presents a model for lightning prediction based on satellite atmospheric
sounding data, validated with lightning data for study areas of the Amazon region in Brazil,
through an investigation that considered five period cases for validation of lightning prediction:
case 1 (one hour), case 2 (two hours), case 3 (three hours), case 4 (four hours) and case 5 (five
hours). Two different forecasting methodologies were used: the first version of the predictor
used data from all study areas in the random formation of the sets training, validation and test.
In a second version, we did not use the criterion of randomness of the data in the formation of
the training and test sets, and same were limited for each area of the study, in order to create
individualized forecasts by geographical area studied. The machine learning technique used to
predict lightning was the Artificial Neural Network (ANN) trained with Levenberg-Marquardt
backpropagation algorithm to classify modeling related to lightning prediction. This
classification relied on the possibility of lightning prediction from the vertical profile of air
temperature obtained from satellite NOAA-19. The results obtained by RNA, in the first
approach, were compared with traditional methodologies established in the lightning prediction
literature, in the second approach the results obtained showed the predictor's output for real test
data. Results show that ANN was capable of identifying adequately the class to which a new
event belongs to in relation to categories of occurrence and absence of lightning. For the first
approach, the best performance for case 5 was obtained, with a test accuracy of 95.6%, while

for the second approach a general test accuracy of 82.04% was obtained.

Keywords: Satellite Atmospheric Sounding.  Artificial Neural Network. Classifiers.

Prediction of Atmospheric Discharges.




CAPITULO1

1 INTRODUCAO

1.1 INTRODUCAO

Esta tese realiza a apresentacdo de uma nova proposta de previsdo de descargas
atmosféricas na regido amazonica, tendo como principal inovacao, a utilizacdo de dados de
sondagem atmosférica por satélite como elementos preditivos de classificadores automaéticos
baseadas em redes neurais artificiais. Inicialmente é realizada a exposi¢do da tematica deste
trabalho, bem como os principais problemas relacionados as ocorréncias de raios e a
problemadtica que esta tese busca solucionar. Em seguida, ¢ abordada a contribui¢ido e a
relevancia deste estudo, depois sdao destacados os objetivos e por fim a estrutura no qual este

trabalho esta organizado.

1.1.1 TEMA E PROBLEMA

Descarga atmosférica ou raio ¢ um fendmeno complexo que acontece na Natureza,
desde a formagdo e evolucdo do planeta Terra. Dessa forma, ha séculos a humanidade convive
com a ocorréncia deste fendmeno ambiental associado a eventos meteorologicos. Embora
majestoso pela sua grandeza e pelo seu poder destrutivo, os raios oferecem grandes riscos a
populacio e as atividades que envolvem diferentes sistemas como telecomunicacoes,
transmissdo de energia elétrica, transporte e dentre outras. Com isso, ao longo dos anos a ciéncia
veio buscando mecanismos para tentar compreender, desde seu processo de formacgdo até sua
incidéncia na natureza, com objetivo de diminuir os riscos destes a sociedade. Uma estratégia
que minimiza seus danos € a utilizacdo de modelos de previsdes de raios. Estes permitem com
certa antecedéncia a identificagdo de condigdes favordveis a ocorréncia de raios, assim
permitindo a tomada de decisdo quanto aos impactos que este fendmeno pode ocasionar.

Segundo Ritenour et al. (2008): “raios atingem a terra mais de 100 vezes por segundo
ou 8 milhdes de vezes por dia e cerca de 50.000 tempestades de raios ocorrem a cada dia”.
Esses dados sdo refor¢ados, mais recentemente, em ELAT (2016) que estima que cerca de 50-
100 raios ocorram no mundo a cada segundo, o que equivale a cerca de 5 a 10 milhdes de raios

por dia ou cerca de 1 a 3 bilhdes por ano. Portanto, o risco de ser atingido por um raio €
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extremamente grande, principalmente em determinadas regides do planeta que apresentam altas
taxas de ocorréncias de raios.

A formacao da descarga atmosférica é um processo natural em nosso planeta, com isso
sua incidéncia € quase inevitavel. Algumas regides do planeta t€m maiores tendéncias a
produzirem descargas atmosféricas, assim uma localidade pode ser atingida com maior ou
menor intensamente de acordo com as condicdes climdticas propicias a sua formacao. Ademais,
a incidéncia do raio que pode ser tanto através da descarga direta, isto €, pela incidéncia direta
do raio ou mediante uma descarga indireta, isto €, através de tensdes induzidas provocadas
quando o raio atinge algum ponto préximo de sua incidéncia. Ambas as situagdes trazem
consigo inimeras consequéncias negativas para a sociedade.

Um dos efeitos mais negativos dos raios para a sociedade estd relacionado ao nimero
de mortes e lesdes provocadas por este fendmeno e que sio fortemente associados as condi¢des
de tempo (ZENG et al., 2013).

Estudos globais, nas ultimas décadas, estimaram de 6.000 a 24.000 o nimero de
fatalidades ocasionadas por raios (CARDOSO et al., 2011; HOLLE, 2008). No Brasil, no ano
de 2009, a taxa de mortalidade ocasionada por raios foi estimada em 0,8 fatalidades por milhao
(HOLLE, 2014). Além disso, ha prejuizos econdmicos e sociais causados em sistemas de
telecomunicagdes, transmissao de energia elétrica e aviagdo pela incidéncia direta ou indireta
de raios, ocasionando perdas monetarias (WENG et al., 2010; JUNTIAN, 2011; RAKOV et al.,
2002).

O Brasil é um dos paises que possuem a maior incidéncia de descarga atmosférica no
tipo nuvem-solo. Estima-se que, em média, cerca de 78 milhdes de raios atinjam o solo
brasileiro por ano (AGENCIA BRASIL, 2017). Dados do ELAT (2016) mostram que a cada
50 mortes ocasionadas por raios no mundo, uma ocorre no Brasil.

A Figura 1 exibe a quantidade de mortes ocasionadas por raios no Brasil, nos periodos
de 2000 até 2014. Nota-se que os estados que apresentaram maiores taxas de mortalidades
foram respectivamente: Sao Paulo com 263 mortes, Minas Gerais com 129 mortes, Rio Grande
do Sul com 127 mortes e o Pard com 121 mortes. Nesse periodo foram registradas ao todo 1.790

mortes no Brasil.
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Figura 1 - Mortes ocasionadas por raio nos estados do Brasil.

ESTADOS
COM MAIS
MORTES

(dados de 2000 a 2014)
Fonte: ELAT (2016)

A alta incidéncia de raios no Brasil, ocorre em fun¢do da grande dimensao territorial do
pais e sua localizacdo proxima a linha do equador (regido com clima tropical) que favorece
condic¢des climdticas de temperaturas propicias a ocorréncia de raios, isto é, clima quente e
umido.

No estado do Par4, os dez municipios com maiores concentragdes de raios sdo: Igarapé-
Miri, Barcarena, Belém, Benevides, Limoeiro do Ajuru, Ourilandia do Norte, Tucuma, Cameta,
Ananindeua e Marituba. Estes apresentaram, respectivamente, as seguintes densidades de
descargas atmosféricas em Km™>xAno™' : 13,91, 13,59, 13,43, 13,38, 13,38, 13,34, 13,33,
12,77, 12,66 e 12,44 (ELAT, 2016). A Figura 2 exibe o mapa de densidade de raios para a
regido amazoOnica, nota-se que a regido apresentou altas taxas de incidéncias de raios durante o

ano de 2016.
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Figura 2 - Mapa da densidade anual de raios nuvem-solo por 100 km?2 para regido amazdnica no ano de 2016.
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Raios nuvem-solo sdo um dos principais fatores que afetam o funcionamento de uma
rede de energia elétrica, ocasionando interrup¢do dos servigcos (PU et al., 2012). No passado no
Brasil, entre 50% e 70% das interrup¢des em linhas de transmissao estavam especificamente,
relacionadas pelos efeitos dos raios nuvem-solo (ZEPKA et al., 2013).

E evidente que os raios podem se tornar uma ameaca em potencial para as diversas
atividades da sociedade, ocasionando grandes impactos negativos. As tecnologias atuais nao
sdo capazes de evitar a ocorréncia de raios (WENG et al., 2010). Assim, a ado¢do de uma
estratégia eficiente para previsao de raios pode contribuir para a diminui¢@o ou eliminac¢io dos
impactos ocasionados pelos raios.

Estudos cientificos ja foram desenvolvidos com objetivo de prever a ocorréncia de raios.
A maioria das investigacdes realizadas com este foco estabelece uma associa¢ao das condicdes
atmosféricas favoraveis a ocorréncia de raios, como por exemplo: S4 (2011), Weng et al.
(2010), Zepka et al. (2014) e Wang et al. (2014). Essas condi¢des sdo determinadas através de
indices e parametros termodindmicos derivados, principalmente de radiossondagens

convencionais (PIPPIER, 1988). Sdo exemplos: Indice SWEAT (MILLER, 1972), Energia
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Potencial Convectiva Disponivel - CAPE (MONCRIEFF; MILLER, 1976), Inibi¢do
Convectiva-CINE (COLBY, 1984), Indice Showalter (SHOWALTER, 1953), Indice de
Levantamento (Lifted Index) (GALWAY, 1956), Indice K (K Index) (GEORGE, 1960), indice
Total Totals (Total Total Index) (MILLER, 1972), Agua Precipitavel (Precipitable Water)
(MILLER, 1972), entre outros.

Alguns estudos tentaram associar alguns indices e parametros termodinamicos usando
técnicas de inteligéncia computacional para desenvolver modelos de previsdo de raios. Weng
et al. (2010) utilizaram o Indice K e Indice de Levantamento para prever raios na Maldsia
através do treinamento de uma rede neural backpropagation. Enquanto em Johari et al. (2007)
utilizaram dados meteorolégicos como: vento, temperatura do ar, temperatura do ponto de
orvalho, umidade relativa do ar, dentre outros, como parametros preditivos de raios para uma
rede neural backpropagation. Wang et al. (2014) utilizaram CAPE, Indice K, Indice Jefferson
e Indice SWEAT, como entradas para uma rede neural backpropagation. Outros estudos como:
Zepka et al. (2013), Zepka et al. (2014), Zhou et al. (2012) e Sa et al. (2011) também se
basearam na anélise das condicdes de instabilidade atmosférica para prever raios. Sendo todos
estes indices e parametros termodinamicos obtidos por meio de radiossondagem convencional.

Frankel, et al. (1991) desenvolveram uma arquitetura de rede neural para gerar mapas
espaco-temporais para predizer raios no Cape Canaveral Air Force Station (CCAFS) e em
Kennedy Space Center (KSC). Lu, et al. (2011) fizeram estudos estatisticos de atividade de
raios na provincia de Huna, na China, resumindo situagdes tipicas de condi¢do de tempo, como
propicias para a ocorréncia de raios. Outros estudos como Juntian et al. (2011) e Zeng et al.
(2013) basearam seus modelos de previsao de raios no campo eletrostdtico atmosférico formado
pelas tempestades.

Zepka (2005) utilizou varidveis meteoroldgicas oriundas de modelo de mesoescola
MMS5 como entrada para uma RNA, para prever o local de ocorréncia de descargas
atmosféricas, no estado do Rio de Janeiro. Entre as varidveis meteoroldgicas preditoras estdo:
campo de simulagio de divergéncia (10 s™!), em superficie e 200 mb, adveccio de temperatura
(K/h), nos niveis de pressdo de 850 e 500 mb, razdo de mistura (10~ g/Kg), em superficie e 850
mb, e velocidade vertical do vento (102 m/s) em 500 mb. Essas varidveis foram correlacionadas
com a ocorréncia de tempestades elétricas.

Zepka (2011) estabeleceu uma metodologia de previsao de raios combinando varidveis
meteoroldgicas (CAPE, indice de levantamento, indice K, temperatura potencial equivalente,
velocidade vertical média e integrado da razdo de mistura de gelo) obtidas de simulagdes

numéricas de alta resolucio espacial através do modelo de mesoescala Weather Research and
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Forecasting (WRF). Giannaros et al. (2015) empregou o mesmo modelo WRF para prever dez
eventos de raios na Grécia, realizando parametrizacdes da fronteira planetdria e camada de
superficie. Apesar dos avancos em modelos de previsao de descargas atmosféricas, muito ainda
se tem a discutir, analisar e descobrir.

O Centro Gestor e Operacional do Sistema de Protecdo da Amazonia (CENSIPAM) é
um 6rgdo vinculado ao Ministério da Defesa do Brasil, cuja missd@o consiste em promover a
protecao da Amazodnia Legal, o que inclui acdes de monitoramento ambiental da regido por
meio de sensores orbitais. O CENSIPAM dispde de trés estacdes situadas nas cidades de Porto
Velho-RO, Manaus-AM e Belém-PA, para recep¢do de dados de satélites de orbita polar,
incluindo os satélites NOAA-18 e NOAA-19. Estes satélites possuem sondadores atmosféricos
capazes de obter perfis verticais de temperatura, contribuindo para importantes andlises do
comportamento atmosférico regional. A sondagem atmosférica por satélite constitui uma
ferramenta de grande importincia para determinar as condigdes de estabilidade da atmosfera,
pois a densidade de estagdes que realizam radiossondagens convencionais é extremamente
baixa na Amazodnia.

A avaliacdo de sondagens verticais por satélite ja foi efetuada em escala global (Li et
al., 2000), porém na Amazonia isto era um assunto pouco explorado. Assim, a primeira etapa
deste trabalho foi validar e quantificar o desempenho do sensor ATOVS embarcado no satélite
NOAA-16 para Belém-PA, confrontando as medi¢des com radiossondagens da estacdo situada
no aeroporto Internacional de Belém. Os dados de satélite foram coletados na estacdo de
recepcao do SIPAM (Sistema de Prote¢cdo da Amazdnia), situada em Belém-PA.

A convecg¢do atmosférica € um processo fisico, fundamental para a formacgdo e suporte
as nuvens de tempestades, em especial aquelas do tipo Cumulonimbus (CB) (UMAN, 1994).
Estas nuvens geram grandes centros de cargas elétricas nas nuvens e seu processo de formagao
depende de forcantes termodinamicas (umidade e temperatura) e/ou forcantes dinamicas
(sistemas meteoroldgicos e vento).

Um sistema de previsdo de raios com tecnologias de protecdo de raios existentes pode
reduzir drasticamente os danos causados pela descarga direta ou indireta, principalmente onde
nao ha sistemas de cobertura (WENG et. al., 2010). Assim, identificar com certa antecedéncia
a possibilidade de ocorréncia de raios através de condi¢des meteoroldgicas propicias a sua
formacdo permite a adocdo de medidas preventivas, como alerta pela defesa civil por
conseguinte antecipagdo de adogdo de estratégias que visam tornar minimos os danos

ocasionados pelos raios. Portanto, discutir meios de predizer a ocorréncia de raios € permitir
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conhecer e analisar melhor o ambiente atmosférico onde esse fendmeno natural acontece, pois,
cada localidade apresenta diferentes condi¢des climdticas favoraveis a sua formacao.

Atualmente, a Amazonia com sua vasta drea territorial e sendo bastante “atingida” por
raio, ainda nao dispde de um modelo de previsao especifico que considere o ambiente desta
regido para locais que ndo se dispdem de medidas de radiossondagens convencionais. A maioria
dos estudos ja desenvolvidos relacionados a previsdo de descargas atmosférica, como j4 citada,
por exemplo: Wang et al. (2014), Zepka et al. (2013), Zepka et al. (2014), Zhou et al. (2012),
Séaetal. (2011), Johari et al. (2007) e Weng et al. (2010) restringiram seus modelos de previsao
ao uso de dados de radiossondagem convencional. Com isso, limitando seus modelos de
previsoes a locais que possuem estacdes de radiossondagem.

O unico estudo que considerou as particularidades locais (Amazonia) para previsao de
raio, foi o realizado por S4 et al. (2011). Em seu estudo, as varidveis preditoras que foram
correlacionadas com eventos de raios, foram derivadas por radiossondagem convencional,
realizada as 09:00 horas locais, na estagdo meteorolégica de altitude de Belém-Pa.
Recentemente, Alves et al. (2017) baseado em dados de sondagem atmosférica por satélite,
mostrou a possibilidade de realizacdo de predicdes de raios através de sondagens satelitais para
a regido amazoOnica.

Dessa forma, o aspecto inovador desta tese estd relacionado a aplicagdo de dados de
sondagem atmosférica por satélite para previsdao de descargas atmosféricas, o que caracterizou
esse estudo de previsao como sendo inédito nesse campo de pesquisa cientifica. Todos os dados
de satélites utilizados no desenvolver deste trabalho foram obtidos pela estagao receptora do
SIPAM, localizada em Belém-PA.

Diante do exposto, esta tese visa contribuir com uma nova metodologia de previsdo de
descargas atmosféricas para a regido amazdnica, adicionada a valores de percentuais de erros,
no qual permitiu o reconhecimento de padrdes das caracteristicas do estado da atmosfera
instavel associada a formacao de descargas atmosféricas, baseados em técnicas de redes neurais

artificiais.

1.1.2  MOTIVACAO E CONTRIBUICAO

As estacOes meteoroldgicas de altitude sdo postos utilizados para coleta de dados
meteoroldgicos através de uma radiossonda que ascende na atmosfera acoplada a um baldo
meteoroldgico. A radiossonda transporta sensores capazes de coletar dados de temperatura do
ar, umidade relativa do ar e, direcdo e velocidade do vento, e assim tracar um perfil da

atmosfera. O perfil da atmosfera permite identificar as condi¢des de estabilidade da atmosfera,
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ou seja, se 0 ambiente estd favoravel ou ndo para a ocorréncia de tempestades. Tais dados tém
inimeras aplicacdes, como assimilagdo de tais dados por modelos numéricos de tempo e
previsao de curto prazo (nowcasting).

Os hordrios de realizacdo das radiossondagens sdo padronizados internacionalmente
pela World Meteorological Organization (WMO), de maneira que todas as estagdes da rede
mundial realizam as sondagens ao mesmo tempo, ou seja, 00:00 UTC (Coordinated Universal
Time) e 12:00 UTC. A sondagem das 12:00 UTC na Amazonia ocorre as 08:00 e 09:00 hora
local, de acordo com o fuso horério da regido. Em razdo dos custos operacionais elevados,
apenas duas sondagens sdo realizadas diariamente e, na Amazonia, o nimero de estacdes €
extremamente reduzido. Como exemplo, o estado do Pard, que tém uma &rea superior a
1.200.000 km?2, possui apenas trés estagdes deste tipo, caracterizando uma cobertura muito
abaixo do necessdrio para uma regiao tao extensa.

O advento do satélite e o uso de sensores sondadores acoplados em plataformas orbitais
reduz significativamente o custo operacional de uma sondagem atmosférica e amplia
enormemente a area coberta, além de permitir que sejam efetuadas sondagens em horarios
diversos, distintos daqueles determinados pela WMO.

Os processos termodinamicos que ddo origem a nuvens de tempestades sdo por vezes
muito ripidos e uma radiossondagem realizada muito antecipadamente, 09 horas locais, por
exemplo, pode ndo capturar tdo bem as condi¢cdes que favorecerdo a formacao de tempestades
no periodo da tarde, quando as temperaturas sdo mais elevadas devidas a maior incidéncia de
radiacdo solar. A realiza¢do de sondagens logo no inicio da tarde permite capturar melhor as
varidveis termodinamicas e as ‘nuances’ dos processos convectivos que poderdo ocorrer a ponto
de desenvolver nuvens de tempestades e desencadear a geracao de descargas atmosféricas.

Além de realizar sondagens em maior resolu¢do temporal e cobrir periodos mais
representativos da evolucdo termodinamica na Amazonia, as sondagens satelitais permitem a
realizacdo de previsdo para dreas antes sem dados de perfis termodindmicos até entdo. Assim,
o desenvolvimento de um modelo aplicado que possa utilizar tais informacdes e antecipar de
forma coerente a ocorréncia ou nao de descargas atmosféricas para a Amazdnia representa um
avango tecnoldgico regional, cuja metodologia ainda nao foi empregada na regido, mas os
resultados mostram-se bastante promissores.

Esta tese utiliza dados de sondagem atmosférica por satélite, como mencionado
anteriormente, permite uma maior cobertura do espaco de estudo em comparagdo as
radiossondagens convencionais com baldao meteoroldgico, pois, estas apresentam um custo

operacional elevado e sdo realizadas em poucos pontos na Amazodnia. Aliado a caréncia de
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estacOes de radiossondagens na Amazodnia, o que dificulta inimeros estudos das condi¢des
atmosféricas locais, como previsao de raios. A regido, também apresenta elevada incidéncia de
descargas atmosféricas, provocando grandes danos humanos, sociais e econdomicos. Para tentar
solucionar estes dois graves problemas para a regido, esta tese visa contribuir com uma nova
abordagem de previsdo de descargas atmosféricas, utilizando dados de sondagem atmosférica
por satélite combinado com redes neurais artificiais.

Ressalta-se que a metodologia proposta ndo se restringe apenas para a regiado amazonica,
mas como uma nova op¢ao para regides que ndao possuem estacdes de radiossondagem
convencional e que dispdem de dados de sondagens de satélites. Com isso, tem-se mais uma

nova proposta para auxiliar e contribuir com estudos de previsdes de raios.

1.2 OBJETIVOS
Para se situa em relacdo a proposta desta pesquisa e também deixar claro a sua

relevancia, este trabalho divide-se em objetivo geral e especificos.

1.2.1 OBJETIVO GERAL
Desenvolver previsores de raios para a Regido Amazonica baseados em dados de

sondagem atmosférica por satélite e redes neurais artificiais.

1.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Coletar dados de sondagem atmosférica, obtidos do satélite NOAA-16 e NOAA-19, através
do software TERASCAN®);

- Avaliar estatisticamente a semelhanca entre os dados de sondagem atmosférica realizada pelo
satélite NOAA-16 e dados de radiossondagem, em escala local (regiado Amazonica).

- Desenvolver algoritmos, baseados em redes neurais artificiais e dados de sondagem do satélite
NOAA-19 para previsao de raios para a regido Amazonica;

-Validar as metodologias propostas de previsdo de raios.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta tese encontra-se dividida em 8 capitulos. O primeiro capitulo aborda os aspectos
relacionados ao tema, problemaética, contribuicdo e objetivos deste trabalho.

O segundo capitulo aborda conceitos literdrios relacionados as descargas atmosféricas,

como fundamentos, tipificagdo, formacdo e parametros fisicos das descargas atmosféricas.



32

Apresenta-se também o processo de eletrificacdo da atmosfera terrestre, formacao das nuvens
de tempestades, além dos sistemas de medic¢do e localizacao de descargas atmosféricas.

O terceiro capitulo apresenta uma revisao tedrica acerca dos indicadores de instabilidade
atmosférica. Inicialmente, expde-se a composicao da atmosfera terrestre, em seguida aborda-se
a estrutura vertical da atmosfera terrestre. Discute-se as condicdes da atmosfera estavel, além
de destacar alguns indicadores de instabilidade atmosférica.

No capitulo 4 descrevem-se os conceitos relacionados a sondagem atmosférica.
Primeiramente, comenta-se sobre o Sistema Mundial de Observacdes Meteoroldgicas, em
seguida apresentam-se os mecanismos envolvidos na radiossondagem e sondagem atmosférica
por satélite. Neste capitulo, apresentam-se os satélites da série NOAA, em especial o NOAA-
19. Por fim, é descrito o sistema de recep¢ao de dados de sondagem atmosférica dos satélites
NOAA-18 e NOAA-19 pelo SIPAM, e a manipulacdo destes dados através do software
TERASCAN®.

No capitulo 5 s@o exibidos conceitos relacionados as Redes Neurais Artificiais, em
especial, neur6nios biolégicos, neurdnio artificial, aprendizado e as principais arquiteturas das
RNA. Comenta-se também sobre o algoritmo de aprendizagem backpropagation e Levenberg-
Marquardt, apresentando os mecanismos de avaliacdo dos modelos preditivos utilizados nesta
tese.

O sexto capitulo € exposto a metodologia utilizada para o desenvolvimento desta
pesquisa cientifica. Inicialmente € tratado a valida¢ao dos dados do satélite NOAA-16 para a
cidade de Belém-Pa. Em seguida, descreve-se a area de estudo, descri¢do dos dados e os
mecanismos de pré-processamentos realizados. Apresenta-se duas abordagens diferentes de
previsdo de descargas atmosféricas através de RNA e dados de sondagem do satélite NOAA-
19.

No capitulo 8 € exibido os resultados obtidos nas duas abordagens de previsao de raios,
bem como as andlises desenvolvidas.

O nono capitulo apresenta as conclusdes oriundas desta pesquisa, destacando-se as
consideragdes finais e propostas de trabalhos futuros. Completando a tese, seguem as

referéncias utilizadas no trabalho e apéndices.
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CAPITULO II

2 DESCARGAS ATMOSFERICAS

2.1 INTRODUCAO

Neste capitulo serdo apresentados conceitos bdsicos sobre descargas atmosféricas,
como: fundamentos, circuito elétrico global, tipificacdo, formagao das nuvens de tempestades,
formacdo dos raios, e medicdo e localizacio de suas incidéncias. Esses conceitos sdo
importantes para o entendimento da metodologia desta tese de doutorado, cujo foco esta

relacionado as descargas atmosféricas.

2.2 FUNDAMENTOS SOBRE AS DESCARGAS ATMOSFERICAS

A ocorréncia das descargas atmosféricas sempre exerceu aos seres humanos,
principalmente as civilizagcdes da antiguidade, uma grande fascinacdo, medo e respeito a este
poderoso fendmeno natural. Segundo Rakov e Uman (2003) é provavel que mesmo antes das
civilizagdes terem evoluido, a cerca de trés bilhdes de anos atrds, os raios ja estavam presentes
na Terra.

Nos povos antigos a ocorréncia de raios estava ligada a misticismos e crendices
populares. Em Golde (1977) € referenciado que simbolos mitolégicos e rituais envolvendo os
raios ja ocorriam desde 2000 a.c. Nessa época, os raios eram considerados simbolos de poder
de deuses e divindades, sendo sua formagao ligada as origens sobrenaturais.

Atualmente, devido ao crescimento de pesquisas cientificas ligadas a drea de descargas
atmosféricas, este misticismo ja ndo existe, pois, muito se evolui no sentido de conhecer-se a
respeito dos mecanismos ligados a ocorréncia de raios na natureza.

A descarga atmosférica ¢ um fendmeno natural de origem complexa que se caracteriza
por um fluxo de corrente impulsiva de alta intensidade e curta duracdo, que percorre distancias
de alguns quildmetros em canal ionizado na atmosfera terrestre (RAKOV; UMAN, 2003). Ela
pode ser do tipo nuvem-ionosfera, intra-nuvem, nuvem-nuvem e nuvem-solo (AKINYEMI et
al., 2004). O fluxo de corrente de uma descarga atmosférica produz aquecimento intenso, com
temperaturas superiores a 30.000K, efeito luminoso associado (relampago) e rdpida expansao
do ar pr6ximo ao canal de onda sonora (trovao) (RAKOV; UMAN, 2003).

Pinto Junior (2005, p.15) define descargas atmosféricas como:
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Reldmpagos, também conhecidos como descargas atmosféricas, sdo descargas
elétricas de grande extensdo (alguns quildmetros) e de grande intensidade (picos de
intensidade de corrente acima de um quiloampere), que ocorrem devido ao acimulo
de cargas elétricas em regides localizadas da atmosfera, em geral dentro de
tempestades. A descarga se inicia quando o campo elétrico produzido por essas cargas
excede a capacidade isolante do ar, também conhecida como rigidez dielétrica, em um
dado local da atmosfera, que pode ser dentro da nuvem ou préximo ao solo.

Enquanto Visacro Filho (2005, p.18) define descargas atmosféricas como:

A descarga atmosférica, também, conhecida como raio, consiste numa intensa
descarga elétrica que ocorre na atmosfera. Trata-se de um fendmeno complexo, que
se expressa através do fluxo de uma corrente impulsiva de alta intensidade e curta
duragdo, cujo percurso de alguns quilometros parte da nuvem e, em alguns casos,
atinge a superficie da Terra.

As defini¢des apresentadas de descargas atmosféricas caracterizam, principalmente, o
raio como: uma corrente elétrica de alta intensidade em um curto espaco de tempo, cujo
percurso € medido em quilometros (km). A Figura 3 exibe o registro da onda de corrente de
uma descarga real entre a nuvem e o solo. Pela Figura 3, nota-se o carater impulsivo do raio,
onde em um curto intervalo de tempo, na ordem dos microssegundos (us), a corrente elétrica
atinge o valor maximo em quiloampere (kA), denominado de pico ou crista. Apds atingir o

valor de pico, a corrente elétrica cai lentamente até chegar ao valor de OkA.

Figura 3 — Registro da corrente uma descarga atmosférica.
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Fonte: Adaptado Rakov (2007)

Tipicamente raios ocorrem durante as tempestades (JUNTIAN et al., 2011). Em
especial, nas nuvens de tempestades chamadas de Cumulonimbus (Cb). Outro fator importante
€ o sentido do fluxo de corrente, este fluxo de corrente tem polaridade negativa para movimento
de cargas negativas descendentes, ou movimento de cargas positivas ascendentes, e tem sua
polaridade positiva para o movimento de cargas positivas descendentes, ou movimento de
cargas negativas ascendente. A polarizacdo da descarga atmosférica serd dada em detalhes na

secao 2.4
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2.3 CIRCUITO ELETRICO GLOBAL

A superficie do planeta Terra € carregada negativamente, enquanto o ar € carregado
positivamente e o campo elétrico associado ao tempo bom (sem tempestade) € entorno de 100
V/m, sendo que o vetor campo elétrico é voltado para baixo (RAKOV; UMAN, 2003).

Ha um constante fluxo de corrente elétrica e manuteng¢do de um potencial elétrico na
superficie do planeta Terra, formando o chamando circuito elétrico global. O circuito elétrico
global € responsdvel, dentre outras coisas, pelo equilibrio da vida na Terra.

O circuito elétrico global é bastante influenciado pela caracteristica elétrica da atmosfera
terrestre. A Figura 4 apresenta um esquema das camadas atmosféricas com parametros elétricos

(condutividade elétrica e densidade de elétrons) e temperatura, variando com a altitude.

Figura 4 - Caracteristicas elétricas da atmosfera.
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As caracteristicas elétricas da atmosférica, em grande parte, sao oriundas do processo
evolutivo do planeta Terra, enquanto outra parte € originaria do seu momento atual. No nivel
do mar, isto €, na camada de ar mais préxima da superficie da Terra, hd um baixo valor de
condutividade elétrica (10"'? S/m), 2 medida que a altitude aumenta, tende também a aumentar
a condutividade elétrica e diminuir o campo elétrico. A condutividade elétrica maior nas
camadas superiores da atmosfera decorre da presenca de fons criados por raios cédsmicos e
radioatividade natural da Terra (RAKOV; UMAN, 2003). fons pequenos com didmetros de 0.1
a 1 nm e tempo de vida de cerca de 100 s sdo os principais contribuintes da condutividade
atmosférica mais baixa (RAKOV; UMAN, 2003). Do nivel do mar até a altitude de ~95 km

(Mesosfera) h4 uma baixa densidade de elétrons (m™), enquanto para altitudes superiores a
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1000 km, a temperatura (K) tende a aumentar a partir da ionosfera, aumentando também a
densidade de elétrons nesta camada.

A superficie da Terra € carregada negativamente com magnitude de carga elétrica total
de aproximadamente -5%x10° C, em condic¢des de tempo bom (WILLIAMS; MAREEV, 2014).
H4 na atmosfera uma carga positiva semelhante. Mesmo em situa¢des de tempo bom, essa carga
elétrica permite um fluxo de corrente positiva do ar para o solo. Em consequéncia, se ndo
houvesse uma fonte geradora de corrente, a carga elétrica armazenada na Terra, depois de um
periodo de tempo, seria neutralizada devido a condutividade do ar, de modo que ndo haveria
um campo elétrico na atmosfera. O campo elétrico perto do solo apresenta uma forte variagao.

O conceito de circuito elétrico global € exibido na Figura 5. Este circuito liga o campo
elétrico e a corrente elétrica que flui da atmosfera inferior (solo) para a ionosfera, formando um
condensador gigante atmosférico, que € carregado pelas nuvens de tempestades com um
potencial elétrico de varias centenas de milhares de Volts (SIINGH et al., 2007). As nuvens de
tempestades com seus centros de cargas negativas e positivas funcionam como fontes geradoras
no circuito.

Pela Figura 5, observa-se que a corrente elétrica circula por um caminho formado entre
a ionosfera e a Terra. O circuito elétrico global seria basicamente formando por duas camadas,
a inferior (solo) e a superior (ionosfera), e ao centro hd uma camada de baixa condutividade (o
ar), na qual se encontram as nuvens de tempestades. O fluxo de corrente elétrica circula do topo
das nuvens de tempestades (centros de cargas positivas) em direcdo a regides de alta
condutividade (ionosfera). A partir da ionosfera a corrente circula para o solo através das
nuvens de tempo bom. O ciclo se completa na base na nuvem de tempestade que possui centro
de carga negativa, gerando as descargas atmosféricas que transferem parte das cargas negativas
para o solo através de sua incidéncia no solo. A corrente ascendente da superficie da Terra para
a base da nuvem de tempestade dependente de fatores como: corrente de conveccao, corrente

de relampago, corrente de precipitacdo e corrente de deslocamento.
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Figura 5 - Esquema representativo do circuito elétrico global.
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As principais fontes geradoras de campo elétrico e corrente elétrica no circuito elétrico
global sdo as nuvens de tempestades. A corrente de saida das nuvens de tempestades ao redor
do globo terrestre mantém uma diferenca de potencial de ~300 kV entre a nuvem e ionosfera,
com uma corrente que flui entorno de 10° A (SIINGH et al., 2007). Permanentemente e
simultaneamente, ocorrem ao redor do planeta cerca de 2.000 tempestades, cada tempestade
gera uma corrente elétrica média de ~0,5 A. Logo, pode-se estimar o fluxo continuo de corrente
ao redor do planeta, sendo de ~1 kA, conforme Figura 5 (VISACRO FILHO, 2005).

Em regides de tempo bom, o valor da resisténcia da coluna de ar entre a ionosfera e o
solo € ~200 €, circulando por esta uma corrente que oscila entre 750 e 2 kA. Assim, a diferenca
de potencial entre a ionosfera e o solo, oscila entre 150 e 600 kV, sendo seu valor médio de 280

kV (VISACRO FILHO, 2005).

2.4 TIPIFICACAO DAS DESCARGAS ATMOSFERICAS
Nesta secdo serdo comentadas tipificacdes adotadas para classificar as descargas

atmosféricas, que incluem o seu percurso realizado, o seu sentido e a sua polarizacao.
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2.4.1 TIPIFICACAO PELO PERCURSO DA DESCARGA
Os raios podem ser classificados em quatro formas, de acordo sua trajetoria na atmosfera

(RAKOV, 2007). Essa classificagdo se baseia nos diferentes caminhos que o fluxo de corrente
elétrica percorre para conectar centros de cargas de sinais opostos (Figura 6). Assim, tem-se:

= Raio nuvem-solo: caracteriza-se por raios que partindo de uma nuvem, atingem o solo.

= Raio nuvem-nuvem: sdo raios que podem ocorrer entre nuvens diferentes.

= Raio nuvem-ar: sdo raios que partem de uma nuvem e terminam na prépria atmosfera,

sem atingir outra nuvem ou solo.

= Raio intra-nuvem: sdo os raios que ocorrem dentro da propria nuvem de tempestade.

Figura 6 - Diferentes tipos de descargas atmosféricas.
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Fonte: Rakov (2017)

Os raios intra-nuvem sdo os mais comuns de ocorrerem, seguido pelos raios nuvem-solo
(PINTO JUNIOR, 2005). Os raios intra-nuvem representam 75% das ocorréncias totais de raios
da Terra (AKINNYEMI ET AL., 2014). A predominancia desse tipo de descarga decorre da
proximidade do centro de carga positiva e negativa dentro da mesma nuvem.

Os raios nuvem-nuvem e nuvem ar sdo mais raros de acontecerem. As descargas
nuvem-nuvem representam um perigo para a navegacao drea, pois, hd um risco de uma aeronave
ser atingida por uma descarga. Embora, os raios nuvem-solo ndo sejam os mais frequentes, sao
os mais estudados, devido seu potencial destrutivo para o homem e outras vidas existentes na
face da terra, além da facilidade de obten¢ao de parametros para seu estudo. Logo, os raios
nuvem-solo representam grande preocupacao para a sociedade.

Neste trabalho foram estudadas as ocorréncias relacionadas a incidéncia dos raios

nuvem-solo. Portanto, somente este tipo de descarga serd discutida com mais detalhes.
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2.4.2 TIPIFICACAO PELO SINAL E DIRECAO DE PROPAGACAO DA DESCARGA

Uma forma de classificar os raios nuvem-solo € através de sua polaridade, isto é, através
do sinal da carga que sdo efetivamente transportadas entre a nuvem e o solo (Figura 7). Um raio
tem polaridade negativa quando ocorre a transferéncia de carga negativa pelo lider escalonado
e serd positiva quando ocorrer transferéncia de carga positiva pelo lider escalonado. O lider
escalonado é resultante da dire¢do das ramifica¢des exibidas na Figura 7 (7a, 7b, 7c e 7d), sendo
formado pelo canal ionizado precursor da descarga entre a nuvem de tempestade e o solo.

O raio serd descendente quando o canal precursor que forma a descarga se conecta na
direcdo da nuvem para o solo, constituindo a maior parte das descargas originadas na Terra.
Um raio serd ascendente quando sua origem de conexdo ocorre da direcao do solo para a nuvem.
Tem origem a partir de locais bem elevados sobre os quais estdo posicionadas altas estruturas.

Os raios nuvem-solo descendentes negativos (Figura 7a) representam
aproximadamente 90% da totalidade das ocorréncias de raios, enquanto 10% ou menos das
descargas sdo do tipo descarga descendente positiva (Figura 7c) (RAKOV; UMAN, 2003). As
descargas negativas ascendentes (Figura 7b) e descargas positivas ascendentes (Figura 7d) sao
mais incomuns de acontecerem (DWYER; UMAN, 2014), devido ocorrerem em objetos altos,
como topo de montanha. Apds o encontro do canal ascendente com o canal descendente na
base da nuvem, a carga negativa transferida da nuvem € acumulada no canal descendente, sendo
responsavel pelo descarregamento do canal. O mesmo processo € valido para as descargas
positivas.

Segundo Visacro Filho (2005, p.57) “cerca de 20% dos casos, a descarga negativa tem
uma Unica corrente de retorno”. Geralmente, ocorre uma sequéncia de correntes de retorno,
posterior a primeira, constituindo as descargas subsequentes. Nesse caso haveria as chamadas

primeiras descarga e as descargas subsequentes.
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Figura 7 - Classifica¢do dos raios nuvem-solo por sua polaridade e direcao de propagacdo: (a) Descarga
negativa descendente, (b) Descarga negativa ascendente, (c) Descarga positiva descendente e (d) Descarga

positiva ascendente.
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Fonte: Visacrato Filho (2005)

2.5 FORMACAO DE UMA NUVEM DE TEMPESTADE

As descargas atmosféricas t€m sua origem principalmente nas nuvens de tempestades
ou cumulunimbus (Cb) (RAKOV; UMAN, 2003). Embora raios também possam ocorrer em
tempestades de areias, erup¢des vulcanicas e explosdes nucleares (RAKOV; UMAN, 2003).
Raios também podem ocorrer, ainda que raramente, em outros tipos de nuvens, tais como
stratocumulus ou nimbustratus (PINTO JUNIOR; PINTO, 1996).

As nuvens Cb sdo caracterizadas por intensas atividades convectivas em seu interior e
existem vdrios processos envolvidos na formagdo da tempestade, como instabilidade
atmosférica, umidade em baixos niveis e for¢antes dinamicas e/ou termodinamicas (GOLDE,
1977).

A Cb difere de outras nuvens por ter uma maior extensao vertical, com sua base situada
a 1 km de altura do solo, enquanto o topo pode alcancar 20 km de extensdo, gerando chuvas
fortes e trovoadas (VISACRO FILHO, 2005). Durante seu desenvolvimento, a velocidade dos
ventos dentro da nuvem pode chegar a aproximadamente a 100 km/h (PINTO JUNIOR; PINTO,
1996). Outra caracteristica da Cb € sua coloracdo acinzentada e a formagdo de uma bigorna,
isto €, uma saliéncia projetada na direcao dos ventos na parte superior da nuvem. A Figura 8

exibe uma nuvem Cb.
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Figura 8 - Exemplo de uma nuvem CB.

Fonte: (REDMET, 2014)

Segundo Potier (2010, p.13) “As nuvens Cb provocam tempestades de granizo e sdo as
Unicas carregadas eletricamente, ou seja, as Unicas de onde se pode originar os raios”. Logo,
torna-se necessario conhecer os processos basicos de formagao dessas nuvens que irdo originar

as descargas atmosféricas.

2.5.1 FASES DE FORMACAO DE UMA NUVEM DE TEMPESTADE

As nuvens de tempestade ou nuvens Cb sdo nuvens de acentuado desenvolvimento
vertical que produzem chuvas e raios, geralmente com granizos e fortes rajadas. Esse grande
desenvolvimento das Cb encontra-se associados a presenca de ar quente, imido e instdvel.

As nuvens Cb podem apresentar-se como tempestades isoladas ou tempestades locais,
formando tempestades organizadas, conhecidos como sistemas convectivos de mesoescala,
com a presenca de chuvas severas e ventos intensos (PINTO JUNIOR, 2005).

A Figura 9 exibe os diversos tipos de nuvens, que de acordo com as condig¢des
atmosféricas, podendo crescer de acordo com uma variedade de formas, tamanho e altitude,
destacando-se com isto as diferencas das nuvens Cb em relagc@o outros tipos de nuvens. Pode-
se perceber pela Figura 9, que as nuvens CB se distinguem dos outros tipos de nuvens pelo seu
tamanho, pela sua grande extensdo vertical e por possuirem fortes correntes ascendentes

verticais de ar.



Figura 9 - Classifica¢do das nuvens.
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O Ciclo evolutivo de uma nuvem de tempestade, representado na Figura 10, € composto

por trés estagios diferentes: (a) formagao, (b) maturacio e (c) dissipacdo (BYERS; BRAHAM,

1947).

Figura 10 - Estdgios de uma nuvem: (a) ao saturar-se, a massa de ar imido que se elevou da superficie aquecida

da Terra cria uma nuvem cumulus, estagio inicial, (b) estdgio maduro, (c) inicia-se o processo de dissipagdo

devido ao decréscimo das correntes ascendentes que levam ar imido ou aumento de temperatura (setas

vermelhas — ar quente, setas azuis — ar frio).
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Fonte: Heilmann (2006).

Resumidamente, uma nuvem de tempestade se forma a partir da elevacdo de uma parcela

de ar quente e umida que pode ser originada do aquecimento do ar préximo a superficie

(HEILMANN, 2006). A medida que essa parcela de ar for ascendendo, a umidade do ar pode

encontrar nas regides mais altas uma temperatura baixa, em decorréncia da diminui¢do da

pressao atmosférica com a altura, isto provoca a condensacao da parcela de ar formando varias

goticulas de dgua que ficam suspensas no ar. Este nivel € chamado de nivel de condensagdo por
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levantamento (NCL) (Figura 10). Quanto mais rdpido for essa diminui¢do da temperatura do ar
com a altura, mais instavel sera a atmosfera.

As primeiras goticulas de nuvens comecam a surgir nessa fase de formagdo e esse
desenvolvimento continuard crescendo, enquanto a parcela de ar levantada estiver com
temperatura maior que o ambiente, ou seja, a atmosfera estiver instavel. Com isso, a nuvem
podera desenvolver-se verticalmente.

Com o crescimento da nuvem, as goticulas de maiores massas de dgua acabam
capturando as goticulas de menores massas através de processos de colisdes. Isto acaba
promovendo aumento do tamanho das goticulas e consequentemente propiciando a formagao
de chuvas com o aumento da nuvem.

Quando a parcela de ar atinge a isoterma de 0°C, ha a formagao goticula superesfriada
na parte superior da nuvem. Nesta parte da formagao ha pouca ou nenhuma formacao de raios
e baixo indice pluviométrico. Entretanto, € nesse estigio que a nuvem desenvolve sua
instabilidade elétrica.

O estiagio de formacdo € caracterizado pela presenca de movimentos ascendentes
(Figura 10.a) que arrastam as goticulas de dgua e gelo para cima. Nesta fase, o diametro da
nuvem varia entre 3 e 8 km, estando sua base situada a uma altura de 1,5 km e seu topo entre 5
e 8 km, aproximadamente (PINTO JUNIOR; PINTO, 1996).

O estidgio de maturacdo é caracteriza pela formacdo das tempestades, no qual se
desenvolvem quando a temperatura dentro da nuvem ¢ igual ou menor que o ar do ambiente,
atingindo o chamado nivel de equilibrio. Nessa fase, a massa de ar levantada comeca a formar
a “bigorna” (Figura 10.b), em funcdo dos movimentos de conveccao do ar dentro da nuvem (ar
ascendente em vermelho e ar descendente em azul).

O estdgio de maturagdo € caracterizado pelo estdgio de turbuléncia dentro da nuvem,
em funcido da predominancia de correntes ascendentes e descendentes, com ventos fortes,
descargas atmosféricas e chuvas. Neste estdgio, tais movimentos podem chegar a velocidades
de até 100 km/h e seu diametro pode atingir até 10 km.

O estdgio de dissipacdo (Figura 10.c) constitui a fase final do ciclo de vida de uma
nuvem Cb, no qual € caracterizado predominantemente por movimentos descendentes (linhas
azuis). A nuvem serd dissipada quando a temperatura no seu interior for igual a temperatura

exterior do ambiente, cessando as chuvas e os raios.
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2.5.2 ELETRIFICACAO DAS NUVENS DE TEMPESTADES

Para que ocorra a descarga atmosférica € necessario que a nuvem Cb esteja eletrificada.
Este processo de eletrificacdo da nuvem inicia-se em seu estagio de formagao. O ambiente fisico
no qual se da a formagao da nuvem de tempestade é extremamente complexo. Por esse motivo,
muitas teorias tentam explicar o processo de eletrificacdo das nuvens de tempestades.
Entretanto, ainda ndo hd uma teoria tnica, de concordancia universal, capaz de explicar tal
fenomeno. Isso € influenciado pela complexidade de processos microfisicos e macrofisicos
envolvidos no interior da nuvem Cb.

Uma teoria que tentar explicar a ocorréncia da eletrificagdo das nuvens € a de colisdes
dentro da nuvem entre particulas no seu interior, principalmente entre cristais de gelo e granizo,
conforme Figura 11. De acordo com Pinto Junior e Pinto (2000) os centros de cargas positivos
e negativos dentro da nuvem s@o provenientes dos “choques” entre particulas de gelo em seu
interior e ndo apenas entre gotas de chuvas. Esse processo de separagdo das cargas no interior

da nuvem € o mais aceito pela comunidade académica, sendo chamado de processo indutivo.

Figura 11 - Processo de colisdo indutivo.
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Fonte: Soares (2014)

Este choque acaba promovendo a formagdo de ions dentro da nuvem, em fun¢do do
movimento ascendente e descendente do vento, no qual permitem o choque entre as particulares
mais leves (cristais de gelo) com particulas mais pesadas (granizo). Entretanto, detalhes da
transferéncia de cargas durantes os processos de colisdes ainda ndo sao bem conhecidos.

A caracterizacdo do resultado das colisdes dentro na nuvem Cb é mostrada na Figura

12, sendo importante no entendimento do mecanismo de formacdo das descargas atmosféricas.



45

Com a nuvem eletricamente carregada, estas particulas tendem, entdo, a se separar sobre a
influéncia de correntes de ar ascendentes e descendentes e da gravidade, de tal modo que a parte
superior da nuvem adquira uma carga liquida positiva e a parte inferior uma carga liquida
negativa (Figura 12).

Figura 12 - Esquema de uma nuvem eletrificada positivamente e negativamente.
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Fonte: Visacro Filho (2005)

Pela Figura 12, nota-se que a nuvem possui sua extensdo toda eletrificada, e segundo
Visacro Filho (2005), a base na nuvem que possui predominincia de cargas negativas, encontra-
se a uma altura em que as temperaturas estdo compreendidas entre -10°C e -20°C, sendo que a
altitude que se encontra a nuvem, pode variar de acordo com a latitude local. Por sua vez, a
parte superior da nuvem, fica com um grande volume de cargas positivas, em altitudes que
podem registrar temperaturas entre -25°C e -60°C. A distribui¢io de cargas positivas e negativas
no interior da nuvem € responsavel pela geragdo de campos elétricos intensos que determinam

valores intensos de diferenca de potencial entre os centros de carga positiva e negativa.

2.6 MECANISMO DE FORMACAO DA DESCARGA ATMOSFERICA
A Figura 13 exibe, resumidamente, as etapas de formagao de uma descarga atmosférica
nuvem-solo descendente negativa, levando-se em conta a distribui¢do de cargas elétricas na

nuvem.
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Figura 13 - Etapas de formacdo de uma descarga atmosférica. (a) formagao do lider escalonado, (b) ocorréncia

da descarga de retorno e (c) multiplas descargas subsequentes de retorno.

Fonte: Heilmann (2006)

A ocorréncia de um raio nuvem-solo sé sera possivel quando o campo elétrico da nuvem
Cb for suficiente maior que a rigidez dielétrica do ar. Quando essa rigidez dielétrica do ar é
rompida, o ar que inicialmente era um isolante passa a ser um canal condutor e assim tem-se o
inicio do processo da formagao da descarga atmosférica. No caso do ar, a rigidez dielétrica vale
aproximadamente 3 MV/m (VISACRO FILHO, 2005).

Este processo de quebra da rigidez dielétrica do ar estabelece os meios para que as
cargas sejam levadas ao solo pela formacdo do lider escalonado ou Stepped Leader (Figura
13.a).

Essa etapa de formagdo do lider escalonado ocorre com o deslocamento do campo
elétrico estabelecido entre a base da nuvem (cargas negativas) e o solo (cargas positivas) pelo
movimento das nuvens em relacdo a terra por caminhos ndo lineares no solo. Com a
aproximacao do lider escalonado do solo, isto é, com a ponta do lider chegando a alguns metros
do solo, uma descarga positiva ascendente de conexao fecha o circuito com o solo, formando
uma espécie de canal ionizado, devido ao forte campo elétrico produzido entre o solo e a
extremidade do lider escalonado, rompendo-se a rigidez dielétrica do ar.

Quando uma descarga de conexdo encontra o lider escalonado, um canal condutor é
formado, entdo isso surge a descarga de retorno ou return stroke (Figura 13.b). Essa descarga
de retorno é a responsavel pela produg¢do da luz que vemos e dura poucas centenas de
microssegundos.

O raio pode terminar com apenas uma descarga principal, proveniente do canal de
ionizacdo do ar formado. Entretanto, o mais frequente é a formagdo de raios com multiplas

descargas de retorno, ap6s um periodo de tempo de incidéncia da descarga principal (Figura
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13.c). Apds a descarga de retorno, outros centros de cargas dentro na nuvem, proximos ao canal
ionizado apontam este com novas cargas no local onde se formou o lider escalonado, processo
denominado de recarregamento do canal (Dart Leader). Assim, uma nova descarga rumo ao
solo, chamada de lider continuo, abrird uma nova conexao para uma nova descarga de retorno
subsequente.

As multiplas descargas podem acontecer quando o centro de carga da nuvem estiver
complemente reduzido, consequentemente seu potencial elétrico fica bastante reduzido quando
comparado a outros centros de cargas existentes da nuvem, e assim podem ocorrer multiplas
descargas subsequentes (Subsequent Return Stroke).

A Figura 14 mostra as etapas do processo de formacdo da descarga atmosférica com
seus respectivos tempos associados (UMAN, 1987). Nota-se que cada etapa, assim como as
transi¢des entre cada etapa, ocorre em intervalos curtissimos de tempo (milissegundos - ms e

microssegundos - ps), a uma distancia em relacao ao solo de 3 km.

Figura 14 - Etapas e tempos da descarga atmosférica do tipo nuvem-solo.
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Fonte: Uman (1987)

Algumas propriedades mais comuns dos raios nuvem-solo negativos sao resumidas na
Tabela 1. A primeira descarga de retorno e descarga de retorno subsequente apresentam a
mesma velocidade de propagacdo, temperatura do canal e raio do canal. Entretanto, a primeira
descarga de retorno apresenta corrente elétrica e transferéncia de carga maior que a descarga de
retorno subsequente. A primeira descarga de retorno também apresenta maior tempo de duragao

de pico médio de corrente, entretanto, possui menor taxa de subida da corrente.



48

Tabela 1 - Parametros fisicos da primeira descarga de retorno e descarga de retorno subsequente das descargas

Parametros

Corrente de pico (kA)

Tempo de subida da corrente,
10%-90% (us)

Maxima taxa de subida da
corrente (kA ps™)

Duracio da corrente para o valor
de pico médio (us)

Transferéncia da carga (C)
Velocidade de propagacdo (ms™)
Temperatura do canal (K)

Raio do canal (cm)

nuvem-solo negativas.

Primeira descarga de Descarga de retorno

retorno subsequente

30 10-15

5 0,3-0,6
>10-20 100
70 — 80 30-40

5 1

(1-2) x 10® (1-2) x108
~30 000 ~30 000
~1-2 ~1-2

Fonte: Rakov e Uman (2003)

2.7 PARAMETROS FISICOS DAS DESCARGAS ATMOSFERICAS

Os parametros fisicos das descargas atmosféricas nuvem-solo podem ser agrupados em

trés tipos de descargas:

e Primeiras descargas de retorno negativas ou “flashes” com uma unica descarga de

retorno negativa;

e Descargas de retorno subsequentes;

e Primeiras descargas de retorno positivas ou “flashes” com uma tunica descarga de

retorno positiva.

Dessa forma, serdo descritos os seguintes parametros fisicos dessas descargas

atmosféricas: corrente de pico, carga transferida por descarga, tempo de frente de onda, tempo

de meia onda, tempo de duracgdo total da descarga, derivada méxima e energia por unidade de

resisténcia.

2.7.1 CORRENTE DE PICO

Segundo Visacro Filho (2010, p.82):
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A amplitude da corrente de descarga, referida como valor de pico ou de crista de onda
de corrente, corresponde ao valor mdximo alcancado pela corrente. Usualmente, as
ondas da primeira corrente de descarga negativa apresentam dois picos, sendo o
segundo superior ao primeiro, na maioria das vezes.

A Figura 15 mostra as curvas de distribui¢do acumulada de amplitude de corrente para
os trés tipos de descarga. Pela Figura 15, observa-se que os valores medianos da amplitude das
ondas de corrente das descargas positivas (Figura 15 (3)) estdo préximos do valor mediano da
amplitude da onda de descarga negativa tnica (ou primeira descarga negativa) (Figura 15 (1)),
sendo este valor em torno de 30 kA. O valor mediano da amplitude da onda de corrente das

descargas negativas subsequentes se aproxima de 12 kA.

Figura 15- Valores acumulados de corrente de pico: (1) Descarga negativa tnica ou primeira, (2) descarga

negativa subsequente a primeira e (3) descarga positiva.

1 - Descarga negativa Unica
99.+ \ ou primeira
2 - Descarga negativa
subseqlente a primeira

3 - Descarga positiva

20 4

1
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] Frrrrr ¥ e

2 457
10° 101 102
Méduio de lqigta (kA)

Fonte: Berger, Anderson e Kroninger (1975)

2.7.2 CARGA TRANSFERIDA POR DESCARGA

A carga elétrica transferida para a terra pela corrente de uma descarga de retorno (ou
stroke), pode ser determinada pela integracdao no tempo da corrente de retorno de uma onda de
descarga. Assim, através da medi¢do desse parametro pode-se avaliar através do canal percursor
da descarga em dire¢do ao solo, a quantidade de carga elétrica acumulada durante esse percurso.

A Figura 16 ilustra para os trés tipos de descarga, segundo as medi¢cdes de Berger,
Anderson e Kroninger (1975), a distribui¢cdo de probabilidade acumulada da carga elétrica
envolvida na fase impulsiva da corrente de retorno. Pela Figura 16, nota-se que a descarga

positiva (Figura 16 (3)) transfere uma quantidade de carga muito maior quando comparada a
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descarga negativa tnica e a descarga negativa subsequente. A descarga negativa Unica transfere
uma quantidade de carga maior em relacio a descarga negativa subsequente. Os valores
medianos da carga elétrica transferida pela positiva, descarga negativa subsequente e negativa

Unica sdo respectivamente, 16 C, 4,5 C e 0,95 C.

Figura 16 - Valores de probabilidade acumulados da carga de um impulso da descarga: (1) Descarga negativa

Unica ou primeira, (2) descarga negativa subsequente a primeira e (3) descarga positiva.
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Fonte: Berger, Anderson e Kroninger (1975)

2.7.3 TEMPO DE FRENTE DE ONDA

De acordo com Visacro Filho (2005, p.86): “o tempo de frente de onda da corrente de
descarga corresponde ao intervalo de tempo decorrido entre o inicio da onda impulsiva até o
alcance do primeiro pico de onda”.

A Figura 17 mostra os valores medianos dos tempos de frente de onda para os trés tipos
de descargas. Pela Figura 17 nota-se que a descarga positiva apresenta menor tempo de frente
de onda, enquanto a descarga negativa subsequente apresenta maior tempo de frente de onda.
Como a descarga negativa subsequente ja encontra condi¢des favordveis a sua ocorréncia,
devido a baixa ionizacdo do canal apds a primeira descarga, isto acaba lhe favorecendo uma

maior rapidez no alcance do valor de pico de onda.
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Figura 17 - Valores de probabilidade acumulados de tempo de frente de onda: (1) Descarga negativa tinica ou

primeira, (2) descarga negativa subsequente a primeira e (3) descarga positiva.

% 1
= 1 - Descarga negativa Unica
99 - ou primeira
N 2 - Descarga negativa
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95 3 - Descarga positiva
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14
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10 2 5 7 10° 2 5 7401 2 5 7

Tempo de frente (us)

Fonte: Berger, Anderson e Kroninger (1975)

2.74 TEMPO DE MEIA ONDA

De acordo com Visacro Filho (2005, p.89): “O tempo de meia onda é conceituado como
o tempo decorrido entre o inicio da onda impulsiva e o instante em que a corrente, apos ter
ultrapassado o valor de pico (maior pico), tem sua intensidade reduzida para 50% deste valor”.

Na Figura 18 observam-se os valores cumulativos do tempo de meia onda, onde a
descarga positiva apresenta menor tempo de meia onda, enquanto a descarga negativa
subsequente apresenta maior tempo de meia onda. Segundo Berger, Anderson e Kroninger
(1975) os valores medianos para o tempo de meia onda para as descargas positivas, primeira

negativa e negativas subsequente sdo respectivamente, 230 ms, 75 ms e 32 ms.
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Figura 18 - Valores de probabilidade acumulados de tempo de meia onda: (1) Descarga negativa tinica ou

primeira, (2) descarga negativa subsequente a primeira e (3) descarga positiva.
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Fonte: Berger, Anderson e Kroninger. (1975)

2.7.5 TEMPO DE DURACAO TOTAL DE DESCARGA

Em Visacro Filho (2005) o tempo de duracgdo total de descarga é definido como: “o
intervalo decorrido entre o inicio da onda impulsiva de corrente e seu término, quando a mesma
se anula”. A Figura 19 mostra os valores cumulativos do tempo de duragdo total de descarga
para os trés tipos de descargas. Os valores medianos para as descargas subsequentes, descarga

positiva e descarga Unica sao respectivamente, 180 ms, 85 ms, 13 ms.
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Figura 19 - Valores de probabilidade acumulados do tempo de duracdo total da descarga: (1) Descarga negativa

Unica ou primeira, (2) descarga negativa subsequente a primeira e (3) descarga positiva.
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Fonte: Berger, Anderson e Kroninger. (1975)

2.7.6 DERIVADA MAXIMA

A derivada méxima corresponde a maior taxa de variacdo da corrente de retorno (di/dr).
A Figura 20 apresenta os valores cumulativos da derivada maxima de corrente para os trés tipos
de descargas. Pela Figura 20, observa-se que as descargas negativas subsequentes (Figura 20
(2)) apresentam maiores taxas de variacdo da corrente de retorno, enquanto as descargas
positivas (Figura 20 (3)) apresentam as menores taxas de variagdo da corrente de retorno.

Berger, Anderson e Kroninger (1975) obteve os valores medianos de 40 kA/us, 12
kA/us e 2,5 kA/us, respectivamente para as descargas subsequentes negativas, primeira

descarga e descarga negativa unica.
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Figura 20 - Valores de probabilidade acumulados de derivada mdxima: (1) Descarga negativa tinica ou primeira,

(2) descarga negativa subsequente a primeira e (3) descarga positiva.
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Fonte: Berger, Anderson e Kroninger. (1975)

2.7.7 ENERGIA POR UNIDADE DE RESISTENCIA

A energia por unidade de resisténcia (W), corresponde a integracdo do quadrado da
corrente durante o intervalo de duragdo da corrente de retorno (VISACRO FILHO, 2005).
Sendo obtida:

114 =].[i(t)]2dt (2.1)

0
A Figura 21 apresenta os valores acumulados de energia por unidade de resisténcia para
os trés tipos de descargas. As descargas positivas (Figura 21 (3)) apresentam valores de W
maiores quando comparado as outras descargas (Figura 21 (1) e (2)), enquanto as descargas
negativas subsequentes (Figura 21 (2)) apresentam os menores valores de W.
Berger, Anderson e Kroninger (1975) obteve os valores medianos de 6,5 x 10° A2 s,
5,5 x 10* A2 s e 6 x 10° A? s, respectivamente para as descargas positiva, negativas tnica e

negativas subsequentes.
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Figura 21 - Valores de probabilidade acumulados de energia por unidade de resisténcia: (1) Descarga negativa

Unica ou primeira, (2) descarga negativa subsequente a primeira e (3) descarga positiva.
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Fonte: Berger, Anderson e Kroninger. (1975)

28 MEDICAO E SISTEMAS DE LOCALIZACAO DE DESCARGAS
ATMOSFERICAS
Nesta secdo serdo apresentados conceitos sobre medi¢do direta e indireta das descargas
atmosféricas, além dos processos envolvidos na localizacdo de sua ocorréncia. As técnicas de
medi¢des de parametros fisicos de descargas atmosféricas contribuem para quantificar a
severidade de sua ocorréncia, auxiliando no desenvolvimento de sistemas de segurancga e
protecdo. Os sistemas de localizacdo de descargas atmosféricas permitem conhecer

caracteristicas fisicas, geogréficas e sazonais das descargas atmosféricas.

2.8.1 MEDICAO DIRETA DE PARAMETROS DESCARGA ATMOSFERICA
As técnicas de medigOes diretas de raios representam uma maior garantia na
quantificacdo da intensidade da corrente elétrica dos raios. Para este tipo de medi¢do sdo
utilizados transdutores especiais, como os “shunts”, bobinas de Rogowski e de Pearson. Este
tipo de medicao pode ser realizado de duas formas:
e Medigao de raios naturais

e Medigdo de raios induzidos
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2.8.1.1 Medigdo de raios naturais

Esta técnica de medi¢cdo de raios naturais se baseia na utilizagdo de elevadas torres
“instrumentadas” que sdo instaladas em estagdes fixas posicionadas no alto de montanhas. A
Figura 22 ilustra um esquema de uma torre de medicdo. Essa torre possui um dispositivo
transdutor que recebe o sinal do raio que incide em seu topo. Essa medicao € transmitida para
abrigos blindados que registram os parametros fisicos das descargas. A blindagem do abrigo
permite evitar as interferéncias eletromagnéticas nos equipamentos de medicao e registro, e

também como sistema de protecdo do ambiente.

Figura 22 - Esquema de uma torre de medicao de raios naturais.
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Fonte: Visacro Filho (2005)

2.8.1.2 Medig¢ao de raios induzidos

Essa técnica de medicdo consiste no lancamento de foguetes que transportam um fio
condutor entre a nuvem de tempestade e o solo (estagao receptora) para induzir a formacgao de
descargas artificiais (chamados de raios trigados). O principio basico deste método consiste na
criacdo de um canal precursor acima do solo com grande probabilidade de criar canais
disruptivos que se conectam ao canal precursor de uma descarga atmosférica, criando as
condi¢des para o fluxo de corrente de retorno pelo canal. Assim, originando uma descarga
atmosférica induzida.

Antes da formacgdo do canal precursor de uma descarga, o campo elétrico entre a nuvem

de tempestade e o solo é extremamente alto, podendo chegar de 4 a 20 kV/m (VISACRO
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FILHO, 2005). Nesse momento o foguete € lancado em alta velocidade em direcao a nuvem de
tempestade, atingindo uma altura superior a 600 m. Uma vez havendo a conexdo entre o canal

precursor criado e o canal precursor da descarga, fica assim configurado a descarga induzida.

2.8.2 MEDICAO INDIRETA DE PARAMETROS DE DESCARGA ATMOSFERICA

Esta técnica se fundamenta na deteccdo dos resultados indiretos acarretados pela
ocorréncia da descarga atmosférica, como, por exemplo: luminoso, eletromagnético, sonoro e
térmico.

A medicdo indireta de raio € utilizada para caracterizar a atividade média de raios em
um determinado local, ao invés de caracterizar os raios individualmente. Assim, as técnicas de
medicdes indiretas de parametros de descargas atmosféricas podem ser realizadas de duas
formas:

¢ Dias de tempestades

¢ (Contadores de descargas

2.8.2.1 Dias de tempestades

O niimero anual de tempestades ou indice cerdunico corresponde a um dia do calendario
local durante o qual um trovao € ouvido, pelo menos uma vez em determinado local (RAKOV;
UMAN, 2003). Essa faixa pratica de audi¢ao pode se estender de 15 km até no maximo 25 km
(RAKOV; UMAN, 2003). O nivel cerdunico refere-se ao nimero de dias de tempestades com
raios por ano, em uma regiao.

A distribuicdo espacial dos valores médios da densidade do nimero de descargas para a
terra € apresentada na forma de mapas cerdunicos. Estes mapas representam os nimeros de
registrados obtidos durantes anos em diversas localidades do mundo. A Figura 23 exibe o mapa

da densidade de raios do Brasil (descargas /km?/ano).
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Figura 23 — Mapa da Densidade de Raios do Brasil.
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A densidade do niimero de descargas para a terra (Ng) pode ser calculada através de
formulas empiricas que utilizam o nivel cerdunico (Td) como parametro. Tais formulagdes
diferem bastante de uma regido para outra. Sendo que no Brasil, a ABNT (Associa¢do Brasileira
de Normas Técnicas, 2015) faz a recomendacdo da seguinte férmula para avaliar o risco de

exposicdo a descarga atmostérica:

Ne=0.01Td  [kr? / ano) 2.2)
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2.8.2.2 Contadores de raios

Contadores de raios sdo dispositivos desenvolvidos com o objetivo de detectar o campo
elétrico (ou magnético) de uma descarga nuvem-solo e conta-las. Esse instrumento é constituido
de uma antena que registra o campo elétrico provocado pelo raio. O campo elétrico gerado
engloba uma faixa de frequéncia do espectro eletromagnético que se estende desde centenas de
Hertz (Hz) até dezenas de Kilohertz (kHz). Sendo assim, toda vez que o campo elétrico excede
um limite, € acionado um contador eletromecanico que faz o registro de ocorréncia do raio em
uma determinada localidade.

A densidade de descarga (N pode ser estimada a parir da seguinte equagcdao (RAKOV;
UMAN, 2003):

Ng =(K.Y,)/(zR;) 2.3)

Onde:
K = niimero de descargas registradas
Y = Fator de correcdo
R¢ = raio de deteccdo

O fator de corre¢do Y, tem como meta corrigir eventuais registros de ocorréncias de
descargas intra-nuvem ou entre nuvens, isto €, descargas que ndo atingem o solo. O raio Rg
circunscreve a regido da terra onde € detectada a descarga nuvem-solo. De acordo com
Carvalho, Diniz e Cherchiglia (1992) valores de Y e Ry obtidos através de experimentos foram
respectivamente, 0,93 e 20 km.

Na Figura 24 tem-se um exemplo de um mapa de densidade de raios obtido através de
11 anos de dados de raios, contabilizados através de contadores de raios, sendo esse registro
feito no territério do estado de Minas Gerais. Para isso, foram utilizados 60 contadores de raios
e atualmente estd rede de contadores encontra-se desativada (DIAS; MESQUITA;
VISACRATO, 2009).
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Figura 24 - Mapa de densidade de raios nuvem-solo para o estado de Minas Gerais.

Fonte: Dias, Mesquita e Visacrato (2009)

2.8.3 SISTEMA DE LOCALIZACAO DE DESCARGAS ATMOSFERICAS

Os recentes avancos em pesquisas cientificas ligadas as descargas atmosféricas estio
relacionadas a utilizacdo de sistemas de localizacdo de descargas atmosféricas. Usualmente
chamados de LLS (do inglés, Lightning Location Systems).

LLS s3o usados em muitos paises para a obtencdo do ponto de incidéncia do raio
nuvem-solo (SONNADARA et al., 2014). Estes representam uma ferramenta mais evoluida da
andlise da incidéncia das descargas atmosféricas. Tais sistemas se baseiam na medicdo de
propagacdo do campo eletromagnético produzido pelo raio (HUNT et al., 2016). De acordo
com Rakov e Uman (2003), os raios emitem campo elétrico na faixa de frequéncia variando de
1 Hz a 300 MHz, isto é, com baixa frequéncia (LF — Low Frequency) e alta frequéncia (VHF -
Very High Frequency), com pico de espectro de frequéncia préximo de 5 a 10 kHz para
distancias superiores a 50 km. Enquanto os relampagos intra-nuvem por serem processos de
ruptura, emitem uma radiacdo eletromagnética em alta frequéncia, denominada de VHF (Very
High Frequency), no qual varia de 100 a 800 MHz (VHF a UHF-Ultra High Frequency)
(KRIDER, 1996). A Figura 25 exibe os principais sistemas de detec¢do de raios, como suas

respectivas faixas de frequéncia no campo eletromagnético.
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Figura 25 - Tipos de sistemas de localizacdo de descargas atmosféricas pela faixa de frequéncia.

Fonte: Cummins e Murphy (2009)

Sendo assim, através da medi¢do da frequéncia por sensores € possivel determinar a
posicdo geografica de ocorréncia (latitude e longitude), instante de ocorréncia, polaridade do
raio e dentre outros. Segundo Naccarato (2006) cada raio possui uma caracteristica diferente
relacionada a emissdo da radiagdo eletromagnética, permitindo assim determinar a sua
polaridade.

A Figura 26 mostra um esquema simplificado de um sistema de detec¢do de raios, onde
pode-se verificar a espacializa¢do das estagdes de detecgdes cobrindo diferentes pontos. Cada
estacdo € equipada com sensores especiais que medem o espectro de frequéncia do campo
eletromagnético emitido pela corrente de retorno através do canal da descarga. Além das
estacdes remotas, hd também uma central de processamento que permite a localizagdo do ponto
de incidéncia, estimativa da amplitude de corrente, instante de ocorréncia e polaridade da

descarga.



Figura 26 - Esquema de um sistema de localizag@o.
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« Localizagéo do ponto de incidéncia

As estacdes de detecgdes ficam dispostas, em geral, a distancia entre 100 a 400 km
(sensores que operam na frequéncia LF). Para uma melhor eficdcia de detecc¢ao, as estagdes sao
posicionadas em configura¢des geométricas para delimitar uma regiao de cobertura satisfatdria.

Quando o raio incide em uma determinada localizacdo, seu campo eletromagnético se propaga

a partir deste ponto. De modo que, sensores posicionados em distancias remotas do ponto de

incidéncia, detectam a descarga em diferentes instantes de tempo e com intensidade de correntes
diferentes. H4 diferentes meios de localizagdo de descarga atmosférica nuvem-solo, como:

técnica de indicacao de dire¢ao (DF), técnica da diferenga no tempo de chegada (TOA) e técnica
de interferometria. Essas técnicas serdo discutidas a seguir.

2.8.3.1 Técnica de indicagdo de direcao (DF)

A técnica de indicacao de direcdo consiste basicamente na medi¢do do angulo azimute
da descarga em relacdo ao norte geografico através de triangulacdo (SOARES, 2014). Com
dois sensores torna-se possivel detectar o ponto de localizacdo da emissdo do campo

eletromagnético, mediante a intersec¢ao das retas que correspondem a direcao de incidéncia da
descarga. Entretanto, segundo Visacro Filho (2005), utilizam-se trés sensores, sl, s2 e s3,
conforme Figura 27, para evitar a indeterminagdo na medi¢@o, caso um raio incida sobre a linha
base (linha pontilhada — Figura 27). Pela Figura 27, os pontos .12, .13 e L23 indicam a posi¢ao

detectada pelos sensores s1, s2 e s3. Assim algoritmos especiais sao utilizados para estimar essa
posicao.

62
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Figura 27 - Determinacdo do ponto de localizacdo da descarga atmosférica pela técnica de indicacdo de direcdo.
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Fonte: Naccarato (2001)

2.8.3.2 Técnica da diferenca no tempo de chegada (TOA)

A técnica da diferenca no tempo de chegada consiste no registo do tempo e o horario da

chegada da energia eletromagnética emitida pela descarga (SOARES, 2014). Para isso, s@o

instaladas antenas em conjunto que detectam o horério de chegada da onda eletromagnética.

Essa deteccdo € calculada através da diferenca temporal relativa entre os horarios de chegada

registado por cada sensor que devem estar sincronizados entre si.

Cada sensor descreve uma curva hiperbdlica que define a possivel localizagdao do ponto

de incidéncia da descarga. A intersecao das hipérboles relativa a diferenca no tempo de chegada

da onda em cada sensor, indica o ponto de incidéncia. A Figura 28 mostra a localizacdo do

ponto de incidéncia através da intersecao das hipérboles geradas pelas estacdes receptoras (s1,

s2 e s3), localizadas remotamente do local de descarga.
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Figura 28 - Determinacdo do ponto de localizacio da descarga atmosférica pela técnica da diferenca no tempo

de chegada.

Local da
Descarga

Fonte: Naccarato (2001)

2.8.3.3 Técnica interferométrica

A técnica interferométrica se baseia nas diferencas de fases da onda eletromagnética
medida por antenas posicionadas em triangulacdo. Dessa forma, cada antena mede a onda em
uma fase diferente (VISACRO FILHO, 2005). A partir dessas diferengas € possivel determinar
a direcao de chegada da onda eletromagnética emitida pelo raio. A Figura 29 exibe um esquema
simplificado de localizacdo do ponto de ocorréncia através de dois sensores. Nota-se que o

método de angulacdo para localizar a descarga, se assemelha ao método de dire¢ao de chegada.

Figura 29 - Determinacio do ponto de ocorréncia de uma descarga atmosférica pela técnica interferométrica.

Fonte: Visacrato Filho (2005)
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CAPITULO 111

3 INDICADORES DE INSTABILIDADE ATMOSFERICA

3.1 INTRODUCAO

Nesta secao serdo abordados conceitos basicos sobre a atmosfera terrestre e estabilidade
atmosférica. Tais conceitos permitem o entendimento do emprego de indices de instabilidade
atmosférica como meio classico de previsdo de tempestades severas com raios. Valores de
alguns indices de instabilidade atmosférica foram calculados a partir dos dados de sondagem
atmosférica por satélite, com o objetivo de validar uma metodologia de previsdo de raios, nesta
tese. Dessa forma, cabe uma breve explica¢do sobre os processos envolvidos para a obtengao
dos indices de instabilidade atmosférica. Tradicionalmente, radiossondas langadas na atmosfera
terrestre, sdo utilizadas como meios de obtencdo de indices e pardmetros termodinamicos da

atmosférica.

3.2 COMPOSICAO DA ATMOSFERA TERRESTRE
Segundo Silva (2006):
A atmosfera terrestre € o conjunto de gases, vapor d’dgua e particulas, constituindo o
que se chama de ar, que envolve a superficie da Terra. Nao existe um limite superior
para atmosfera, no sentido fisico, verificando-se apenas uma progressiva rarefacdo do
ar com a altitude. No ambito da Meteorologia, geralmente se considera que a
atmosfera terrestre possui cerca de 80 a 100 km de espessura. Deve-se ter em mente
que essa camada, predominantemente gasosa, ¢ muito delgada quando comparada
com o raio médio do planeta. De fato, representa apenas cerca de 1,6% desse raio. A
porcdo mais importante da atmosfera, sob o ponto de vista meteorolégica, porém ndo
atinge 20 km de altitude, o que representa apenas 0,3% do raio do planeta.
A composicdo da atmosfera terrestre € bastante varidvel. Existem, na atmosfera um
grupo de gases que apresentam uma concentra¢io aproximadamente constante, até cerca de 90
km de altitude. S3o os chamados gases permanentes ou ndo varidveis, sendo formados,
principalmente por: Nitrogénio (N2), Oxigénio (O2), Argdnio (Ar), Nednio (Ne), Hélio (He),
Metano (CHy), Criptonio (Kr), Hidrogénio (H2) e Xeno6nio (Xe). H4 também, os chamados
gases variaveis, como: vapor d’dgua (H20), Diéxido de carbono (CO.), Ozdnio (0O3), Didxido
de enxofre (SO») e Di6xido de nitrogénio (NO>). Dentre os gases varidveis, o N> encontra-se
em maior quantidade na atmosfera (78,084 % por volume), enquanto o Xe apresenta-se em

menor concentracio (0,087 x 10* % por volume). Dentre os gases varidveis, o vapor d’dgua
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encontra-se em maior quantidade na atmosfera (0 a 7 % por volume) e 0 NO2 é o menor (0 a
0,000002 % por volume) (VIANELLO; ALVES, 2000).

O vapor d’4agua presente na atmosfera € um elemento essencial para o surgimento de
inimeros fendmenos meteoroldgicos, como nuvens, precipitacdo e descargas atmosféricas.
Sendo um veiculo para o transporte de calor na atmosfera, conduzindo-o sob a forma de calor
latente e liberando-o como calor sensivel. Esse transporte € importante, vertical e
horizontalmente, em anélises de parametros termodinamicos da atmosfera, como temperatura,

etc.

3.3 ESTRUTURA VERTICAL DA ATMOSFERA TERRESTRE

Considerando o gradiente vertical de temperatura, a atmosfera terrestre pode ser
dividida verticalmente em quatro camadas principais: troposfera, estratosfera, mesosfera e
termosfera. H4 também, trés regides de transi¢cdes entre as camadas principais: tropopausa,
estratopausa e mesopausa. Ressalta-se que ndo hd uma separacao fisica entre as camadas e cada
camada apresenta caracteristicas proprias. A Figura 30 ilustra a composicdo da atmosfera
terrestre até 100 km, destacando-se a variacao da temperatura em °C (linha vermelha) e pressao

atmosférica em mb.

Figura 30 - Composi¢@o da atmosfera terrestre.
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67

A troposfera situa-se adjacente a superficie terrestre, sendo por ela aquecida. Do ponto
de vista meteoroldgico, € considerada a camada mais importante, devido aos indmeros
fendmenos atmosféricos que acontecem nessa regiao. Atinge uma altitude aproximadamente de
15 — 18 km. Essa camada se caracteriza por intensos eventos convectivos, concentrando a maior
quantidade de gases e vapor d’dgua. Nessa camada a temperatura cai rapidamente com a
altitude, cerca de 6,5°C por km (SILVA, 2006).

A tropopausa € a regido de transi¢do entre a troposfera e estratosfera, se caracterizando
pela tendéncia de isotermia, isto €, por manter o gradiente vertical de temperatura constante.
Nas médias latitudes, a temperatura da tropopausa varia de -50 a -55°C, com uma espessura de
aproximadamente de 3 km.

A estratosfera se estende além da tropopausa, a uma altitude de aproximadamente 50
km. Essa camada se caracteriza pelo crescimento da temperatura, atingindo no topo, valores
maximos proximos de 0°C. H4 uma altura de aproximadamente 30 km, esse crescimento torna-
se mais suave. Atribui-se a grande quantidade de Os presente nessa camada, a absorcdo da
radiacdo ultravioleta, acarretando assim no aumento da temperatura. Essa camada se caracteriza
pela auséncia de movimentos verticais, devido seu perfil estavel de temperatura.

A estratopausa € a regido de transi¢do entre a estratosfera e a mesosfera. Caracteriza-se
pela isotermia e decrescimento da quantidade de O,. Sua espessura média € entorno de 3 a 5
km.

A mesosfera se estende de 50 a 80 km de altitude, aproximadamente. Apresenta uma
variac@o negativa da temperatura, atingindo uma temperatura de aproximadamente de -95° C
em seu topo. O vapor d’4dgua e CO», a partir de 60 km de altitude, sdo praticamente ausentes. A
regido de transicdo entre a mesosfera e a termosfera € conhecida como mesopausa. A
mesopausa, também, se caracteriza pela isotermia, com limites entre 80 e 90 km.

A termosfera € a dltima camada da atmosfera terrestre, se estendendo de 90 km até em
direcdo ao espaco. Sendo seu limite considerado de 1.000 km. Caracteriza-se pelo aumento

médio de temperatura com a altitude e pela rarefacio local.

3.4 ESTABILIDADE ATMOSFERICA

O termo “estado de estabilidade” € definido como a estabilidade da atmosfera em
equilibrio hidrostdtico em relacdo a deslocamentos verticais da massa de ar, geralmente
considerando o método da parcela (PIPPIER, 1988). Se caracterizando pela auséncia ou
inibicdlo de movimentos atmosféricos ascendentes. Quando prevalecem os movimentos

verticais atmosféricos, hd uma condi¢do de instabilidade. Se o estado da atmosfera € instavel
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com grande umidade, ha grandes possibilidades de ocorréncias de trovoadas. Dessa forma,
Vujovi¢ et al. (2015) afirma que a condicdo de instabilidade, aliada a umidade relativa,
cisalhamento do vento e uma fonte de energia para iniciar a convecg¢ao sao pré-condi¢des para
a formacao das tempestades com raios.

A condic¢do de estabilidade ou ndo € avaliada através da diferenca de temperatura do ar
no interior da parcela em relac@o ao ar no ambiente externo (atmosfera), quando se considera a
ascensdao de um volume de ar ndo saturado, segundo uma razio adiabdtica seca em relacdo a
variagdo da temperatura observada na atmosfera. Se a temperatura da parcela de ar for maior
que a temperatura do meio, consequentemente haverd um deslocamento da parcela de ar que
receberd um empuxo vertical para cima, ocasionada mudanca em sua temperatura, gerando uma
condicdo de instabilidade atmosférica. Se a temperatura da parcela for menor que a temperatura
do meio, haverd um deslocamento da parcela de ar que receberd um empuxo vertical para baixo,
gerando uma condicao de estabilidade atmosférica.

A Figura 31 exemplifica, resumidamente, as condi¢des de estabilidade ou instabilidade
atmosférica, considerando o método da parcela. Observa-se pela Figura 31, que quando se tem
uma instabilidade, hd uma predominancia de correntes ascendentes de massa de ar, gerando
fortes correntes de conveccdo entre as massas de ar ascendente (menor densidade) e
descendente (maior densidade). Na situacdo de estabilidade hd uma predominancia de correntes
descendes de ar (densidade maior), ndo gerando convecgdo entre as diferencas de temperaturas

das massas de ar inferior e superior.

Figura 31 - Consideragdo de estados de estabilidade ou instabilidade da atmosfera, considerando o método da

parcela.
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Fonte: Fundamentos da Meteorologia (2014)
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O conhecimento do estado de estabilidade da atmosfera ou ndo em uma regido, permite
avaliar se as condi¢gdes dessa localidade em produzir intensas atividades convectiva, levardo a
formacdo de nuvens de tempestades. Como ji mencionado anteriormente, a condicdo de
instabilidade da atmosfera é a responsavel pelo surgimento das nuvens de tempestades. Estudos
cientificos ao longo dos anos foram desenvolvidos com o intuito de prever tempestades. Com
isso, foram definidos alguns indices termodinamicos, obtidos através de radiossondagem
convencional, para avaliar a habilidade da atmosfera em desenvolver severas condi¢des de

tempo meteoroldgico.

3.5 INDICADORES DE INSTABILIDADE ATMOSFERICA

Para se avaliar o grau de instabilidade da atmosfera com o propdsito de realizar previsao
de tempestades severas, foram propostos diversos indicadores de instabilidade atmosférica que
auxiliam nos estudos meteorolégicos (PIPPIER, 1988). Diversos estudos, como Manzato
(2007), Ali et al. (2011), Kaltenbock, Diendorfer e Dotzek (2009) utilizaram indicadores de
instabilidade, derivados de radiossondagens, para prever condi¢des de tempestades severas em
suas localidades de estudos.

De acordo com o Glossério de Meteorologia da Sociedade Americana de Meteorologia
(AMERICAN METEOROLOGY SOCIETY, 2017) “um indice de instabilidade é qualquer
quantidade que estime o potencial da atmosfera para atividade convectiva e que possa ser
prontamente avaliado a partir de dados obtidos por sondagens operacionais”. Dessa forma, os
valores que estes indices de estabilidade assumem no momento da sondagem dao uma noc¢ao
do estado de estabilidade da atmosfera, através de critérios termodinamicos da atmosfera e
dindmicos do vento. Com isso, pode-se obter um indicativo da condicdo de tempo
meteoroldgico em um determinado local.

Alguns indices admitem como fatores de instabilidade a diferenca da condicdo de
temperatura, umidade, as caracteristicas do vento, como dire¢do e velocidade, em diferentes
niveis de pressdo atmosférica. Além desses critérios, existem indices de estabilidade
consideram conhecimentos da energia da forca dos movimentos das massas de ar para avaliar
a ocorréncia de convecc¢ao (SA, 2011).

Na literatura existem diversos tipos de indices de instabilidade que podem ser calculados
para avaliar o potencial de instabilidade atmosférica. Assim, cita-se: Indice Showalter
(Showalter index) (SHOWALTER,1953); Indice K (K-index) (GEORGE, 1960); Indice de
Levantamento (Lifted index) (GALWAY,1953); Indice Cross Totals (Cross totals index)
(MILLER, 1967); Indice Total Totals (Total totals index) (MILLER, 1967); Indice SWEAT
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(SWEAT index) (BINDER, 1970); Inibicao Convectiva (Convective Inhibition - CINE); Energia
Potencial Convectiva Disponivel (Convective Avaiable Potential Energy - CAPE)
(MONCRIEFF; MILLER, 1976), Agua precipitavel, etc.

A seguir alguns indicadores de instabilidade atmosférica serdo descritos. Essa
explicacio, torna-se necessaria, pois, no capitulo 6 (MATERIAIS e METODOS), serd abordado
um processo de validacdo desta tese de doutorado, o qual foi realizado comparando os
resultados obtidos com uma metodologia tradicional existente na literatura cientifica. Algumas
metodologias tradicionais de previsao de raios, se baseiam na utilizacdo de indicadores de
instabilidade, provenientes de dados de radiossondagem, como temperatura do ar, umidade,
temperatura do ponto de orvalho e dentre outros. Assim, no capitulo 6 serd abordado o calculo

de alguns indices de instabilidade a partir de dados satelitais para a regidao de estudo.

3.5.1 INDICE SHOWALTER (Showalter index)

Este indice € dado em func¢do de apenas trés parametros: temperatura do ar e temperatura
do ponto de orvalho no nivel de pressdo de 850 hPa e temperatura do ar em 500 hPa. Dessa
forma, este indice avalia a instabilidade da parcela de ar no nivel de 850mb.

O indice Showalter € calculado pela subtracdo entre a temperatura do ar no nivel de 500
hPa e a temperatura de uma parcela de ar que subiu adiabaticamente seca, do nivel de 850 hPa

até atingir o nivel de 500 hPa, conforme a Equagdo 3.1:

Ishowalter = TSOO - Tparcela 3.1

Onde:
Tsoo = temperatura do ambiente (em °C) no nivel de 500 hPa;

T

parcela

= temperatura de uma parcela levantada (em °C) de 850 hPa a 500 hPa.

Quanto mais negativo for o valor deste indice, maior serd a probabilidade de ocorréncias

de tempestades. Showalter (1953) encontrou que para Il <43, hé forte evidéncias de

showalter

indicadores de raios e tempestades e para 1 <=3, h4 forte probabilidade de conveccao

showalter

severa.
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3.5.2 INDICE DE LEVANTAMENTO (Lifted index - LI)
Este indice proposto é uma modifica¢io do Indice Showalter para avaliar a instabilidade
de uma parcela de ar nos niveis da baixa troposfera (GALWAY, 1956). Este indice ¢ definido

pela Equacao 3.2 a seguir:

LI =T.

500

T

p500 3.2

Onde:

7;00 = temperatura do ambiente (em °C) no nivel de 500 hPa;

Tp500 = temperatura de uma parcela levantada (em °C) de 500 m acima da superficie até o nivel

500 hPa.
Valores negativos de LI indicam situagdes de instabilidade. Miller (1967) adota o valor
de LI = -2, como sendo um valor indicativo para ocorréncia de tempestades severas. Quando

mais negativo for esse indice, maiores sdo as chances de trovoadas.

3.5.3 INDICE SWEAT
E um indice que utiliza diversas varidveis para determinar a probabilidade de tempo

severo. Sendo essas varidveis dadas pela equagdo 3.3 a seguir:
Ly =127 o) +20(TT —49) +2 i, + foy +125(S +0,2) 33
Onde:
7;,850 = temperatura do ponto de orvalho (em °C) no nivel de 850 hPa;
TT = valor do indice Total Totals;

fgso = velocidade do vento em nés no nivel de pressdo de 500 hPa;

f soo = velocidade do vento em nds no nivel de pressdo de 500 hPa;
S =€ a funcdo da diferenca de direcdo entre o vento de 500 hPa e o de 850 hPa.
Valores altos de I swear Sao indicativos de tempo severo. Sendo que na literatura

valores entre 300-400 indicam possibilidade tempo severo.

3.5.4 INDICEK (K index)
E um indice utilizado para avaliar o potencial convectivo para formagio de tempestades.

E dado pela Equagio 3.4 a seguir:
IK =(Tiso = Tsoo) + Tys50 = (Too0 = Tyr00) 3.4
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Onde:

7;50 = temperatura do ar (em °C) no nivel de pressdo de 850 hPa;
7;00 = temperatura do ar (em °C) no nivel de pressdo de 500 hPa;
711850 = temperatura do ponto de orvalho (em °C) no nivel de pressao de 850 hPa;
7;00 = temperatura do ar (em °C) no nivel de pressao de 700 hPa;

7;,700 = temperatura do ponto de orvalho (em °C) no nivel de pressdo de 700 hPa.

Quanto maior for este indice, maiores serdo as chances de tempestades. Valores de K
superiores a 20, ja sinalizam a formac¢do de tempestade com probabilidade de 20% - 40%, e
para valores de K maiores de 40 indicam probabilidade préxima de 100% de chance de ocorrer

tempestades severas.

3.5.5 INDICE TOTAL TOTALS (Total Totals Index - TTI)

E um indice utilizado para avaliar a forca de uma tempestade. Este indice é uma
combinacdo entre o Indice Vertical Totals (Vertical Totals Index - VTI) e o Indice Cross Totals
(Cross Totals Index - CTI). O Indice Vertical Totals é dado pela Equagio 3.5, enquanto o Indice

Cross Totals € dado pela Equagdo 3.6 a seguir:

VIT =T, — 1, 3.5
Onde:

7;350 = temperatura (em °C) no nivel de pressdao 850 hPa;

Tsoo = temperatura (em °C) no nivel de pressao 500 hPa;
CTT =Ty~ Ts 3.6
Onde:

711850 = temperatura do ponto de orvalho (em °C) no nivel de pressdo 850 hPa;

1.

500 = temperatura (em °C) no nivel de pressdo 500 hPa;

Logo o Indice Vertical Totals é dado pela juncdo entre a Equacdo 3.5 e 3.6, resultando
em:

TTI =VTI + CTI 3.7
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Quanto maiores forem os valores de 771 mais a atmosfera estara instavel. Para valores
de TTI acima de 43 hd uma forte possibilidade de ocorréncia de tempestades com raios

(MILLER,1967).

3.5.6 AGUA PRECIPITAVEL

Corresponde a informag¢do da quantidade dgua disponivel na atmosfera (sondagem em
mm), ndo sendo equiparada as precipitacdes que ocasionam as chuvas tradicionais (processos
fisicos). Uma quantidade de dgua precipitavel elevada, aliada a um ambiente com elevados

valores de CAPE, retne condi¢des atmosféricas favordaveis para ocorréncia de trovoadas.

3.5.7 ENERGIA POTENCIAL CONVECTIVA DISPONIVEL (Convective Available
Potential Energy - CAPE)
Corresponde a drea positiva de uma sondagem no diagrama termodinamico, que indica

a quantidade de energia disponivel para convec¢do. Sendo obtida pela Equacao 3.8 a seguir:

CAPE =g T (06(2_(?; (Z)}dz 3.8

Onde:

NCE = ¢ o nivel de conveccao espontanea que corresponde ao momento em que a parcela de ar
comega a ascender de forma espontanea. O NCE € o limite inferior da integral que determina a
area da CAPE.

NE = € o nivel de equilibrio que corresponde a igualdade entre a temperatura do ambiente e a
temperatura de uma parcela de ar ascendente. O NE € o limite superior da integral e representa

o topo da nuvem.
9@ = € a temperatura potencial equivalente da parcela de ar que corresponde a temperatura

potencial de uma parcela de ar teria se todo o vapor d’dgua fosse condensado e o calor latente

liberado para aquecer a parcela.
HeS = temperatura potencial equivalente saturada do ambiente que corresponde a temperatura

potencial alcangada por uma parcela de ar saturada se todo o vapor d’dgua disponivel fosse
condensado ou removido do sistema.
A Tabela 2 representa os valores de CAPE obtidos pela Equagao 3.8 e as condicdes de

estabilidade associadas por esses valores.
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Tabela 2 - Valores de CAPE

CAPE (J/Kg) Condicoes associadas
5S00<CAPE<1000 Conveccao fraca
1000<CAPE<2500 Convec¢do moderada

CAPE>2500 Convecgao forte

Fonte: Bluestein (1993)

Segundo (MOTA; TAVARES, 2012, p.209) “a CAPE € a medida da integral na vertical
da flutuabilidade da parcela entre os niveis de convec¢do espontanea (NCE) e nivel de equilibrio

(NE)”. Com isso, quando hd uma diferenca entre a temperatura potencial equivalente da parcela
de ar eee a temperatura potencial equivalente saturada do ambiente pr a drea definida da

Equacao 3.8 existird e serd positiva. Isto significa que se a parcela de ar deslocada estiver mais

quente que o ambiente, haverd uma for¢a de empuxo direcionando para cima.

3.5.8 ENERGIA DE INIBICAO DA CONVECCAO (Convective Inhibition Energy - CINE)

E representa pela drea negativa de um diagrama de termodindmico que corresponde 2
area entre o perfil de temperatura e a temperatura de uma parcela de ar levantada até o nivel
NCE. Isto representa a quantidade de energia necessdria para levantar a parcela de ar até o NCE.

O calculo da CINE ¢é dada pela Equacao 3.9 a baixo:

C]NE:gNJQE{QE(Z;_(fer(Z)]dZ 3.9

es

Onde:
NS = Nivel da superficie;

NCE = Nivel de convecg¢do espontinea;

9@ = Temperatura potencial equivalente da parcela de ar;

Hw = Temperatura potencial equivalente saturada do ambiente.

A drea negativa da CINE representa a possibilidade de convec¢do severa, sendo que
quanto maior o valor de CINE, menor serd a possibilidade de formacao de chuvas.

A Figura 32 ilustra respectivamente a drea negativa (CINE) e a drea positiva (CAPE),
tracadas a partir da superficie, através dos parametros NCE, NE, 6,, 0,5, 6 (temperatura
potencial), 6,, (curva da temperatura potencial equivalente constante). A CAPE e a CINE
representam a energias necessarias para haver a convecgao atmosférica, levando a instabilidade.

Dessa forma, valores altos de CAPE (positivos), associados a valores baixos de CINE
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(negativos), indicam condi¢des de instabilidade da atmosfera, favorecendo a formacdo de

tempestades em uma regido.

Figura 32 - Area da CAPE (positiva em vermelho) e Area da CINE (negativa em azul).

Pressfio (hPa)

1005
1801
200
2801

Area Positiva 0 CAPE

-

850}

oo | Area Negativa O€ CINE

-
a

0 400 3OO0 300 00

00 300 410c

Temperatura (K)

0 600 &00 A0

Fonte: Mota (2007)

3.6 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo abordou alguns conceitos basicos de estabilidade e indices de instabilidade
atmosférica. No capitulo 4, serd explanado os principais conceitos envolvendo as sondagens
atmosféricas. As sondagens atmosféricas sdo importantes para obten¢do dos indices de

instabilidades que foram apresentados neste capitulo.



CAPITULO IV

4 SONDAGEM ATMOSFERICA

4.1 INTRODUCAO

Uma sondagem atmosférica corresponde a uma medicdo dinamica e termodindmica da
atmosfera terrestre com o propdsito de obter informagdes relacionadas a distribui¢do vertical
da pressao atmosférica, temperatura, umidade e vento (direcao e velocidade), estudando assim
as propriedades fisicas da atmosfera (SILVA, 2006). Outros pardmetros também podem ser
obtidos indiretamente através da sondagem atmosférica, como indices de instabilidade
atmosférica, bem como desenvolver modelos de previsdao de descargas atmosféricas. Assim,
dados de sondagens permitem estudos acerca das condi¢des meteoroldgicas da atmosfera
terrestre, como ocorréncias de chuvas (CARDOSO, 2007), previsdao de raios (WANG et al.,
2014) e fortes eventos convectivos, como os tornados (PIPPIER, 1988).

As sondagens atmosféricas podem ser realizadas por aparelhos denominados de
radiossonda ou através de satélites meteoroldgicos. Essa tese de doutorado fez uso de dados de
sondagens satelitais. Dessa forma, este capitulo descreverd conceitos bdsicos relacionados a
sondagem atmosférica por satélite e as chamadas radiossondagens convencionais. Abordar-se-
a os satélites da série NOAA, com seus equipamentos sondadores embarcados e as principais
caracteristicas destes, além de explicar o funcionamento da estacdo de recepcdo de sondagem

atmosférica por satélite do SIPAM, com sede em Belém - PA.

4.2 SISTEMA MUNDIAL DE OBSERVACAO (SMO)

O SMO ¢ o responsavel pelas inimeras observacdes meteoroldgicas no mundo. As
observacdes sdo realizadas por estacdes espalhadas por diversos paises membros da
Organizacdo Meteorolégica Mundial (OMM), obedecendo normas e critérios técnicos
(VIANELLO; ALVES, 2012). Ha diversas fontes de coleta de dados como: satélites
meteoroldgicos, radares, estacdes meteoroldgicas, plataformas autométicas de coletas de dados
continentais e maritimas, etc. (VIANELLO; ALVES, 2012). Existem também estacoes
maritimas fixas, como navios-plataformas e, boias fixas e de deriva. A Figura 33 ilustra o
esquema de funcionamento do sistema de observacdo mundial das condi¢des atmosférica

terrestre.
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Figura 33 - Sistema mundial de observag¢do meteoroldgica.

Fonte: Adaptado (Ferreira, 2004)

As estagOes de superficies permitem a coleta, processamento de dados meteorolégicos
de superficie e altitude em uma determinada localidade. Os satélites meteorologicos se
apresentam como uma alternativa mais eficiente de cobertura e obtencdo de dados
observacionais da Terra, devido as grandes lacunas no espaco que podem cobrir. Existem
basicamente dois tipos de satélites: os de drbita polar e os de érbita geoestaciondria. A Figura
34 exibe os satélites de Orbita polar e 6rbita geoestaciondria.

Figura 34 - Orbitas dos satélites polar e geoestacionario ao redor do planeta Terra.
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Fonte: Viannelo e Alves (2012)

Os satélites de orbita polar (Figura 35) estdo posicionados ao redor do planeta Terra
entre 800 e 1.400 km de altura, com uma visao de polo a polo (norte-sul). Possuem uma 6rbita
de inclina¢do em torno de 99° em relacdo a linha do equador, fornecendo imagens da Terra em

faixas nominais de aproximadamente 3.000 km, cobrindo-a duas vezes por dia. Enquanto os
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satélites geoestaciondrios encontram-se a 36.000 km, estando posicionados em Orbita

equatorial, fornecendo imagens 24 horas (TERASCAN ® SYSTEM TRAINING GUIDE, 2011).

Figura 35 - Orbita de satélites polares.
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Todas as informagdes obtidas pelos satélites de Orbita polar e geoestaciondrios siao

enviadas as estacOes receptoras ao redor do mundo. O Brasil recebe informacdes de varios
satélites meteorolégicos, como NOAA, NASA/MSFC, GOES, AQUA, TERRA, FENG YUN,
MTSAT/IMA, METEOSAT e dentre outros (FERREIRA, 2004).

4.3 RADIOSSONDAGEM - ESTACAO DE OBSERVACAO DE ALTITUDE

A radiossondagem € uma forma de realiza¢do de sondagem atmosférica, onde se obtém

parametros meteorologicos atmosféricos em uma determinada localidade.

Cardoso (2007, p.27) define radiossonda como:

E um tipo de sondagem da atmosfera em que um conjunto de equipamentos é
transportado da superficie para a atmosfera superior por meio de um baldo. O conjunto
de equipamentos é constituido por sensores de temperatura, umidade e pressdo,
juntamente com um radio transmissor, utilizado para efetuar medidas de vento, além

de uma bateria que alimenta o sistema.

Enquanto Munta (2009, p. 5) define radiossonda como: “um conjunto de instrumentos

e sensores que medem basicamente a temperatura do ar, umidade relativa e pressdo atmosférica,

enquanto elevada na atmosfera até alturas da ordem de 30 km, por um baldo inflamado com gés
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hélio”. A Figura 36 exibe modelos de equipamentos de radiossondagem. A radiossonda é um
equipamento transmissor, dotado de sensores de pressdo, temperatura e umidade, possuindo
também antena de GPS (Global Position System) que permite medir o deslocamento da sonda
e estimar direcdo e velocidade do vento, em pequenos intervalos de tempo. Todo o conjunto

pesa em torno de 1 kg.

Figura 36 - Radiossondas.

Fonte: (Silva, 2006)

A Figura 37 exibe um esquema simplificado da realizagdo de uma sondagem
atmosférica através de radiossonda. O equipamento (radiossonda) € preso ao baldo que ascende
a partir da superficie terrestre. Durante esse processo, a radiossonda registra e transmite as
medidas em diferentes alturas a cima da superficie da Terra. Estes dados sdo enviados, minuto
a minuto, para um sistema de recepcdo de telemetria para em seguida serem processados e
armazenados em computador. O deslocamento do baldo é realizado pelo vento, assim, a
radiossonda ndo ascende verticalmente na atmosfera. Normalmente a radiossonda cai com
auxilio de paraquedas, podendo ser reaproveitada para futuras sondagens. Ha casos em que a

radiossonda € descartavel, sendo utilizada uma unica vez.



Figura 37 - Esquema simplificado do mecanismo de radiossondagem.
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que todos os paises realizam suas radiossondagens no mesmo instante.

Figura 38 -Estagdes de radiossondagem ao redor do mundo.

Fonte: Huricannes (2017)
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Em geral, uma radiossonda € elevada até alturas de 30 km (SILVA, 2006), sendo que
seu limite é determinado pela ruptura do baldo. Radiossondas sdo lancadas uma ou duas vezes,
durante o dia, as 12:00 UTC (Universal Time Coordinate) e 00:00 UTC, a partir de estacdes de
observacoes de altitude espalhadas pelo globo terrestre (Figura 38). Esses horérios sdo definidos

como hordrio padrao mundial pela OMM (Organizagdao Meteorol6gica Mundial), isto significa
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Segundo a OMM os niveis de pressdo atmosférica obrigatérios em uma sondagem
atmosférica sdo: 1000 hPa, 925 hPa, 850 hPa, 700 hPa, 500 hPa, 400 hPa, 300 hPa, 250 hPa,
200 hPa, 150 hPa, 100 hPa, 70 hPa, 50 hPa, 30 hPa, 20 hPa e 10 hPa.

Para sondagens na alta estratosfera e na mesosfera, utilizam-se baldes estratosféricos ou
foguetes, chegando a alturas de 160 km ou mais. Estes baldes podem permanecer varios dias a
uma altura de 40 km, suportando cargas maiores que 500 kg (VIANELLO; ALVES, 2012).

Dados de sondagem atmosférica permitem a obtencao do perfil vertical atmosférico de
uma regido em um determinado hordrio. Sendo importante para o estudo de possiveis
transformagdes termodinamicas que o ar atmosférico possa sofrer, isto €, analises das condicdes
de estabilidade atmosférica, além de alimentarem modelos numéricos de previsao de tempo.

A Figura 39 mostra um diagrama Skew-T Log-P, proveniente de uma radiossondagem
a partir da estacdo do aeroporto de Belém (SBBE), estado do Pard. O diagrama mostra a
variacdo da temperatura do ar e temperatura de ponto de orvalho em diferentes niveis de pressdao
atmosférica. Normalmente, os dados de entrada para constru¢do desses diagramas sao os
obtidos por meio das sondagens aeroldgicas, isto é, pressdo, temperatura do ar e do ponto de
orvalho. Estes diagramas termodinamicos permitem avaliar, diretamente, as condig¢des

atmosféricas.

Figura 39 - Diagrama Skew-T Log-P resultando de uma radissondagem.
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De acordo com Vianello e Alves (2012, p.60) a temperatura do ponto de orvalho é

definida como:

A temperatura na qual a saturacio ocorre quando o ar € resfriado a pressdo constante
e sem adicdo ou remog¢do de vapor d’agua. Em outras palavras, é a temperatura na
qual a quantidade de vapor atualmente presente na atmosfera estaria em sua maxima
concentragdo, a mesma pressao.

A Figura 40 mostra as localizacdes das estagdes meteoroldgicas de altitude (EMA) no
Brasil. Na regido norte ha 13 EMA, sendo que no estado do Pard, hd somente trés estacoes.
Sendo uma localizada em Belém — SBBE (Estacao Meteoroldgica de Altitude de Belém), outra
em Tiriés - SBTS (Estacio Meteoroldgica de Altitude de Tiriés) e em Santarém — SBSN
(Estacdo Meteoroldgica de Altitude de Santarém). Dessa forma, nota-se que hd uma caréncia
de EMA no estado do Para e na regido amazonica como um todo. Isso dificulta a obten¢do de
dados observacionais para modelagem numérica e previsao do tempo na regido. Além disso,
dados que sdo obtidos por radiossondagem meteoroldgica, se restringem a drea de cobertura
que € percorrida pela sonda, com isso deixando uma extensa drea descoberta em razao da baixa
densidade de EMA. Assim, torna-se necessdrio dispor de outro mecanismo para a aquisi¢ao de
dados de sondagem atmosférica para a regido, no qual possa auxiliar nas anélises das condi¢des
meteoroldgicas atmosféricas, e assim auxiliar, futuras pesquisas cientificas na regido

Amazonica no Brasil.

Figura 40 - Redes de Estagdes Meteoroldgicas de Altitude no Brasil.
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44 SONDAGEM ATMOSFERICA POR SATELITE DE ORBITA POLAR

As EMA possuem indiscutivel importancia na geragao de informacdes tteis para andlise
e previsdo do tempo, porém, algumas limitacdes podem ser elencadas quanto a utilizagdo
exclusiva de estacOes meteoroldgicas de altitude convencionais, como a baixa densidade de
cobertura na regido Amazdnica, o seu elevado custo de operacdo, visto que o equipamento
(radiossonda), normalmente € perdido apds cada sondagem, além do risco que apresenta para o
operador a manipulacdo do gds que alimenta o baldo que leva a radiossonda. Diante de tais
circunstancias e dificuldades, uma alternativa que se apresenta vidvel, bastante econdmica e
que permite maior densidade de cobertura consiste na utilizacdo de sensores do tipo sondadores
instalados em plataformas orbitais. Visto que os sensores podem ser instalados em satélites de
orbita polar, cuja trajetoria dura aproximadamente 100 minutos, uma mesma drea pode ser

visitada, em média, duas vezes ao dia, por um tnico satélite. Utilizando-se uma constelacio de

satélites, o dado pode ser obtido varias vezes ao dia, em diferentes horarios.

4.4.1 SATELITES NOAA

O primeiro satélite construido para realiza¢ao de observacao meteoroldgica foi o TIROS
1 (Television and Infrared Observation Satellite), em 1960. Elaborado pela Agéncia Espacial
Americana (NASA — em inglés: National Aeronautics and Space Administration) e pelo
Departamento de Defesa dos Estados Unidos. Devido ao sucesso obtido, a partir deste, novos
satélites foram agregados para aumentar o campo de observacdo ao redor do mundo.

Os satélites da NOAA s@o controlados pela NASA em coopera¢do com a Administracao
Nacional Oceanografica e Atmosférica (NOAA — em inglés: National Oceonographic and
Atmospheric Administration). A histéria dos satélites NOAA iniciou-se na década 1960, através
dos satélites da série TIROS. A partir do TIROS-6, estd série de satélite passou a ser
denominada de NOAA, permanecendo até os dias atuais.

Durante anos, a série de satélites NOAA vém contribuindo com informagdes
meteoroldgicas importantes sobre o planeta Terra, permitindo a obten¢do de imagens
multiespectrais (captadas por sensores) e medi¢cdes numéricas de varidveis da superficie e
atmosfera terrestre, através de equipamentos sondadores (obtidas por sensores).

Os satélites da série NOAA coletam informag¢des da superficie da Terra em intervalos
curtos de tempo, proporcionando a obten¢ao de informacdes de cada ponto do planeta, a cada

12 horas. Possuem uma orbita de altitude média em relagdo a Terra de 850 km.
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Atualmente a série de satélites NOAA apresenta 3 satélites operacionais: NOAA-15,
NOAA-18 e NOAA-19 (POES, 2017). A Tabela 3 exibe os satélites NOAA que ja foram

lancados em 6rbita, com seu ano de lancamento e o estado atual de operagao.

Tabela 3- Historia da série de satélites NOAA.

Satélite Lancamento Estado de Operacao
NOAA-1 1970 Inativo
NOAA-2 1972 Inativo
NOAA-3 1973 Inativo
NOAA-4 1974 Inativo
NOAA-5 1976 Inativo
NOAA-6 1979 Inativo
NOAA-7 1981 Inativo
NOAA-8 1983 Inativo
NOAA-9 1984 Inativo

NOAA-10 1986 Inativo
NOAA-11 1988 Inativo
NOAA-12 1991 Inativo
NOAA-13 1991 Inativo
NOAA-14 1994 Inativo
NOAA-15 1998 Ativo

NOAA-16 2000 Inativo
NOAA-17 2002 Inativo
NOAA-18 2005 Ativo

NOAA-19 2009 Ativo

Fonte: Fonte: (SATVIEW, 2017)

Segundo NOAA (2017) o satélite NOAA-11 saiu de operacao em 16 de junho de 2004,
enquanto NOAA-12, NOAA-14, NOAA-16 e NOAA-17 sairam de funcionalidade,
respectivamente em: 10 de agosto de 2007, 23 de maio de 2007, 09 de junho de 2014 e 10 de
abril de 2013.

Os satélites da série NOAA possuem sensores do tipo sondadores como: o ATOVS
(Advanced TIROS Operational Vertical Sounder) e o TOVS (TIROS Operational Vertical
Sounder). Estes sensores sdo capazes de tragar perfis verticais de temperatura ao longo de suas
trajetdrias. A sondagem vertical obtida através de satélites apresenta caracteristicas vantajosas

para sua utilizacdo operacional, especialmente na AmazOnia, ndo apenas pelo baixo custo
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operacional, mas, principalmente, pela densidade de pontos que se pode cobrir (TERASCAN ®

SYSTEM TRAINING GUIDE, 2011).

4.4.1.1 Sensores dos Satélites da Série NOAA
Os sensores que compdem os satélites meteoroldgicos sdo os principais responsaveis
pela realizagdo da sondagem vertical. Ao longo da evolugdo tecnoldgica dos satélites, os
sensores que os integram, também foram aperfeicoados com o objetivo de aproximar cada vez
mais as suas medicoes das medi¢Oes realizadas pelas tradicionais radiossondagens. As
radiossondagens possuem grande confiabilidade em suas medicOes de varidveis atmosféricas e
ha anos sdo utilizadas em estudos de parametros atmosféricos, como as ocorréncias de
descargas atmosféricas.
Os principais sensores utilizados na obtencdo de dados de sensoriamento remoto das
condi¢des meteoroldgicas atmosféricas, através dos satélites NOAA, sdo:
e AVHRR/2 (Advanced Very High Resolution Radiometer) — sensor de imagem.
Apresenta como caracteristicas principais:
1. 5 canais:
1.2 .1 visivel (canal 1).
1.2 . 2 infravermelho préximo (canal 2 e 3).
1.2 . 2 infravermelhos termais (canal 4 ¢ 5).
e AVHRR/3 (Advanced Very High Resolution Radiometer) — sensor de imagem.
Apresenta como caracteristicas principais:
1. 6 canais:
1.2 . 1 visivel (canal 1).
1.2 . 3 infravermelho préximo (canal 2, 3A e 3B).
1.2 . 2 infravermelhos termais (canal 4 ¢ 5).
Somente o canal 5 € transmitido a qualquer momento. O canal 3A opera durante a
passagem do dia e o canal 3B opera durante a passagem da noite.
e TOVS (TIROS Operational Vertical Sounder)
Possui os seguintes sensores:
1. HIRS/2 (High-Resolution Infrared Sounder)
2. MSU (Microwave Sounding Unit)
3. SSU (Stratospheric Sounding Unit)
e ATOVS (Advanced TIROS Operational Vertical Sounder)
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Possui os seguintes sensores, dependendo da série do satélite:
1. HIRS/3 (High Resolution Infrared Sounder Version 3) e HIRS/4 (High
Resolution Infrared Sounder Version 4)
2. AMSU-A (Microwave Humidity Sounder Unit — A), AMSU-B (Microwave
Humidity Sounder Unit — B), AMSU-A1, AMSU-A2 e MHS.
A Tabela 4 exibe os sensores que compdem os instrumentos de sondagem dos satélites

da série NOAA.

Tabela 4 - Series de satélites NOAA com seus sondadores.

NOAA-12 e NOAA-14 | NOAA-15,NOAA-16 e NOAA-17 | NOAA-18 e NOAA-19
AVHRR/2 AVHRR/3 AVHRR3
HIRS/2 HIRS/3 HIRS/4/

MSU e SSU AMSU-A e AMSU-B AMSU-AT e AMSU-A2

Fonte: TERASCAN ® SYSTEM TRAINING GUIDE (2011)

Devido os dados que foram utilizados ao longo do desenvolvimento desta tese, serem

oriundos dos sensores TOVS e ATOVS, serd dado énfase nas explicagcdes sobre estes sensores.

4.4.1.1.1 Sondador TOVS dos satélites NOAA-12 e NOAA-14: MSU, SSU e HIRS/2

O pacote TOVS (TIROS Operational Vertical Sounder) que integra os satélites NOAA-
12 e NOAA-14, inclui o MSU (Microwave Sounder Unit) e HIRS/2 (High Resolution Infrared
Sounder Version 2) e o SSU (Stratospheric Sounding Unit).

O primeiro satélite a utilizar o sensor HIRS foi o Nimbus-6, langado em 1975. Os dados
que foram coletados, por este sensor, mostraram-se bastante promissores. Assim, houve a
melhoraria da eficiéncia deste sensor. O HIRS/2 foi a evolucdo do HIRS, possuindo 20 faixas
de canais que permitem medir o perfil vertical das condi¢des de temperatura, a cerca de 40 km.
Possui um canal visivel (0,69 um), sete canais de ondas curtas (3,7 a 4,6 um) e doze canais de
ondas longas (6,5 a 15 um). O HIRS/2 mede temperatura e umidade, além disto, mede também
a temperatura da superficie do mar, altura da nuvem, radiacao de onda longa, fracdo de nuvem,
estimativa de precipitacdo, velocidade e direcdo do vento.

O sensor SSU possui trés canais no infravermelho para obter medidas da estratosfera. O
MSU mede somente a temperatura através de quatro faixas de canais. Sendo que estd medi¢ao
pode ser realizada através de nuvens. Tem como principal objetivo medir a temperatura em dias
nublados. O HIRS mede além da temperatura, a umidade, entretanto, ndo consegue medir a

temperatura através das nuvens.
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Os satélites que faziam uso destes sensores, isto €, NOAA-12 e NOAA-14 foram
inutilizados. Assim, foram desenvolvidos outros satélites com sensores mais aperfeicoados para

estimar os perfis verticais de temperatura.

4.4.1.1.2 Sensor ATOVS dos satélites NOAA-15, NOAA-16, NOAA-17: AMSU-A,
AMSU-B e HIRS/3

O sensor ATOVS foi integrado a partir da série de satélites do NOAA-15. O HIRS/3
possui caracteristicas semelhantes ao HIRS/2, mas com modernizacdes em componentes em
relagc@o ao seu antecessor. O instrumento HIRS/3 foi aperfeicoado para aumentar sua vida ttil
e para produzir niveis de ruidos mais baixos (FERREIRA, 2004).

O sensor AMSU (Advanced Microware Sounding Unit) incorporado aos satélites
NOAA, a partir do NOAA-15 até o NOAA-17, substituiram os antigos MSU e SSU. O AMSU
possuia um total de 20 canais de micro-ondas. Isto representou uma melhora significa em
relacdo ao sensor MSU que possuia apenas 4 faixas de canais de micro-ondas. O AMSU
permitiu uma melhora na capacidade de tracar o perfil atmosférico, principalmente, na presenca
de nuvens, além da aquisi¢ao de informagao do vapor d’4gua, precipitacio e gelo.

AMSU-A € um radidmetro de micro-ondas de 15 canais compostos por duas unidades
separadas: AMSU-A1 e AMSU-A2. Juntos, eles fornecem sondagens de temperatura
melhoradas (canais 1, 2 e 15 fornecem informagdes sobre precipitacdo, concentracdo de gelo,
cobertura de neve e umidade). O médulo AMSU-A1 contém treze canais e o0 médulo AMSU-
A2, dois canais.

AMSU-B € um radidometro de micro-ondas de 5 canais, com trés canais centrados na
linha de vapor de dgua de 183,31 GHz, um canal a 89 GHz e um canal a 150 GHz. Quando
combinado com AMSU-A, este instrumento permite a obten¢ao de perfis verticais de vapor

d’4gua desde a superficie da Terra até uma altura equivalente a 12 km (FERREIRA, 2004).

4.4.1.2 Sensor ATOVS dos satélites NOAA-18, NOAA-19: AMSU-A, MHS e HIRS/4

Os sensores AMSU-A e AMSU-B foram substituidos pelo sensor MHS (Microwave
Humidity Sounder), a partir do NOAA-18.

O MHS € um radidmetro micro-ondas de 5 canais que varre a superficie da terra em
bandas de frequéncias especificas. Como a umidade na atmosfera (gelo, cobertura de nuvens,
chuva e neve) atenua a radiacdo de micro-ondas emitida da superficie da Terra, € possivel, a

partir das observacdes feitas pelo MHS, obter uma imagem detalhada da umidade atmosférica
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com os diferentes canais relativos as diferentes altitudes. A temperatura na superficie da Terra
também pode ser determinada.

O MHS tem canais na faixa de 89 a 190 GHz. Os canais 157 GHz e 183 GHz fornecem
dados de umidade atmosférica. O canal de 89 GHz fornece informagdes sobre a temperatura e
emissividade do sistema (em conjunto com dados AMSU-A) e detecta nuvens de baixa altitude
e precipitacdo. A Tabela 5 exibe os canais MHS com seus comprimentos de ondas e as
respectivas resolu¢des medidas em nadir. Os satélites NOAA-18 e NOAA-19 também carregam

o HIRS/4 que substitui o HIRS/3.

Tabela 5 - Caracteristicas do sensor MHS.

Canal MHS Frequéncia Resolucao (em nadir)
H1 89,9GHz ~15-16 km
H2 157,0 GHz ~15-16 km
H3 183.311 +/- 1.00 GHz ~15-16 km
H4 183.311 +/- 3.00 GHz ~15-16 km
H5 190.311 GHz ~15-16 km

Fonte: TERASCAN ® SYSTEM TRAINING GUIDE (2011)

442 SATELITE NOAA-19
O sensor ATOVS integra a plataforma de coleta de dados do NOAA-19, o que permite

a realizacdo de sondagem vertical por este satélite. O ATOVS € constituido pelos sensores:
Advanced Microware Sounding (AMSU), High Resolution Infrared Radiation Sounder Version
4 (HIRS/4) e Microwave Humidity Sounder (MHS).

O satélite NOAA-19 (Figura 41 - com as respectivas localizagdes dos sensores) entrou
em operacdo a partir de 02 de fevereiro de 2009, apresenta uma Orbita que cruza o equador
proximo a regido de Belém durante o dia em torno de 17 UTC (14 horas locais) e
aproximadamente as 05:00 UTC (02 horas locais). Atualmente, encontra-se em operacao.

O satélite NOAA-19 apresenta como caracteristicas basicas: altitude de 870 km, angulo
de inclinacdo de 98.7°, taxa de processamento de 0,77 (minuto/més) e uma trajetéria que dura

em torno de 102,14 minutos.
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Figura 41 - Sensores a bordo do satélite NOAA-19.

AMSU-A2
Fonte: NASA (2017)
A Figura 42 apresenta, respectivamente, o percurso sucessivo do satélite meteorolégico

de orbita polar NOAA-19, com os horérios em UTC, sobre a América do Sul.

Figura 42 - Visualizacdo do percurso do satélite NOAA-19 sobre a América do Sul.

Fonte: NOAA (2017)
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4.4.3 ESTACAO TERRESTRE DE RECEPCAO DE DADOS POR SATELITE DO SIPAM-

BELEM-PA

O SIPAM (Sistema de Protecdo da Amazdnia) possui trés estacdes de recepcao de dados
de satélites ambientais de orbita polar, incluindo os satélites da série National Oceanic and
Atmospheric Adminstration (NOAA 18 e 19), situadas em Porto Velho-RO, Manaus-AM e
Belém-PA. Ap6s cada passagem dos satélites sobre a regido amazonica, antenas de recep¢ao
de sinais de satélite, em cada estagdo do SIPAM, captam esses dados que sdo transmitidos para
um computador de aquisi¢cdo e posteriormente para um computador de processamento. Assim,
cada estacdo terrestre do SIPAM pode visualizar e manipular os dados de satélites através do
software TERASCAN® v4.0. A Figura 43 exibe a antena rastreio para recepcao dos dados de
sondagem atmosférica por satélite da sede do SIPAM - Belém/PA.

Figura 43 - Antena de Recepg¢do de dados de sondagem do NOAA-19 pelo SIPAM.

Fonte: Autor
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4.4.3.1 Sistema TERASCAN®.

O TERASCAN ¢ um sistema integrado de hardware e software concebido para a
recepc¢do automatizada de dados de satélites meteoroldgicos e ambientais, processamento de
imagens e sobreposi¢cdo de dados. Os dados sao recuperados em imagens e exibidos em
espectros parciais ou varidveis, que podem ser inclusive sobrepostos as proprias imagens. Estes
dados sdo armazenados no formato préprio do TERASCAN, chamado de TDF (Terascan Data
Format) e visualizado pelo Terascan viewer (TERASCAN ® SYSTEM TRAINING GUIDE, 2011).

O TERASCAN ¢ um sistema proprietdrio, desenvolvido pela Seaspace Corporation
(SEASPACE, 2017), sendo que o SIPAM detém a licenga para sua utilizagdo. Este sistema pode receber
dados dos seguintes satélites:

¢ Dados de banda-X de satélites em Orbita polar:
o Dados MODIS dos satélites Terra e Aqua;
o Dados OCM do Oceansat-1;
o Dados SAR (somente captura) do Radarsat-1 e ERS-1.
e Dados de banda -L/S de satélites em Orbita polar:
o AVHRR, ATOVS dos satélites NOAA-18 e NOAA-19;
o Dados AHRPT do satélite MetOp-2;
o Dados SeaWiFS do OrbView-2;
o Dados do sensor especial e OLS (SSM/I, SSM/T1 e SSM/T2) dos satélites
DMSP;
o Dados MVISR do FY-1D.
e Dados banda-L de satélites geoestacionério.
o Dados de sondagem e imagem do GOES;
o Dados de imagem do MTSAT e FY-2;
o Dados LRIT do GOES, MSG, MTSAT e FY-ED/E;
o Dados HRIT do MTSAT e MSG;
o Dados HiRID do FY-2D/E e MTSAT;
o Dados HRI dos Meteosat;
o Dados WEFAX dos GOES, Meteosat e MSG.

A seguir é dada uma listagem do hardware que compde o TERASCAN que permite

receber e processar os dados de satélite.
¢ Antena de interceptacao de sinais de satélite. Para a recepcao de dados de alta resolucdo
a partir de satélites geoestaciondrios, € utilizada uma grande antena de direcdo fixa de

3,8 m de didmetro. Para a recep¢do de dados de alta resolucdo a partir de satélites em
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orbita polar, é utilizada uma antena de rastreamento, cujo tamanho depende da
telemetria a ser recebida;

Receptor para sintonizar a frequéncia correta do sinal de satélite e separar os dados do
sensor (a banda de base) da portadora RF (conhecida como demodulagdo);
Sincronizador de bits para regenerar o fluxo de bits contra ruido, convertendo o formato
de dados digitais para NRZ-L, se necessdrio, e extraindo o clock, um pulso de tempo é
adicionado ao sinal do satélite para permitir a sincronizacao do sistema de recep¢ao com
o transmissor do satélite;

Sincronizador de frames para dividir o fluxo de bits continuos em blocos de dados
significativos, chamados de frames;

Um computador como estacdo de trabalho com o software TERASCAN para agendar e
controlar a recepcao de dados, processar os dados em produtos e, exibir e distribuir estes
dados de produtos;

Uma antena de GPS (Global Positioning System) para fornecer a posi¢ao e o tempo do
sistema;

Fonte de alimentacdo ininterrupta para proteger o sistema de “surtos” de energia, manter
o sistema ligado e funcionando em caso de “falta” de energia;

Interface para navegagao de bordo.

O software do TERASCAN ¢ baseado no Sistema Operacional Linux, consistindo:

Um formato de dados chamado de TDF (TeraScan Data Format),

Mais de 600 funcdes de linhas de comando para receber e processar os dados de
satélites;

Um conjunto de arquivos de referéncias e banco de dados;

Um conjunto de interfaces graficas de usudrio (GUI - graphical user interfaces) para
manipulacdo dos dados do TERASCAN.

A Figura 44 apresenta a interface grafica do Terascan viewer, utilizada para visualizar

as faixas de varredura dos satélites e as respectivas coordenadas de sondagens (pontos

amarelos). Cada ponto em amarelo, corresponde uma coordenada de sondagem adquirida

através dos satélites. Pela Figura 44 pode-se notar a dimensdo territorial que as sondagens

satelitais podem cobrir, assim tornando-se alternativas as radiossondagens convencionais.
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Figura 44 - Interface grafica do Terascan viewer.

Fonte: Autor

A Figura 45 mostra os pontos de obtencdo de sondagem atmosférica, estimada pelo
satélite NOAA-19, especificamente pelo estado do Pard, englobando principalmente, a regiao

do Marajo, Belém e nordeste.
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Figura 45 - Pontos de obtencdo de dados de sondagens pelo NOAA-19.
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O TERASCAN recebe os dados oriundos dos sensores ATOVS presentes nos satélites
NOAA-18 e NOAAI9.

A Figura 46 ilustra o diagrama Skew-T Log P obtido a partir da sondagem do satélite
NOAA-19. O diagrama mostra a variagdo da temperatura do ar e temperatura de ponto de

orvalho em diferentes niveis de pressdo atmosférica para uma determinada localidade.
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Figura 46 - Diagrama Skew-T Log-P resultando da sondagem do satélite NOAA-19.
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4.5 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo abordou conceitos relacionados aos principais mecanismos envolvidos na
obtencdo de dados observacionais da atmosfera terrestre, como temperatura do ar, temperatura
do ponto de orvalho, vento, umidade e dentre outras. Mostrou-se que essas varidveis
atmosféricas podem ser medidas, basicamente, por estacdes de radiossondagens e satélites.
Enfatizou-se explicar as principais carateristicas dos satélites da série NOAA, em especial os
que utilizam os sensores ATOVS. Os dados de perfis verticais de temperatura que foram obtidos
a partir dos satélites NOAA, manipulados através do software TERASCAN, foram empregados
como varidveis preditivas de entrada para treinamento e validacdo da RNA. O capitulo 5,

descrevera os principais conceitos relacionados as RNA.
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CAPITULO V

S REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

5.1 INTRODUCAO

Este capitulo descrevera alguns conceitos bdasicos relacionados ao método baseado em
otimizacdo que foi utilizado para prever a ocorréncia ou niao de descargas atmosféricas na
Regido Amazonica.

Segundo Faceli et al. (2015, p.54):

Um algoritmo preditivo € uma fun¢do que, dado um conjunto de exemplos rotulados,
constréi um estimador. O rétulo ou etiqueta toma valores num dominio conhecido. Se
0 dominio for um conjunto de valores nominais, tem-se um problema de classificaco,
também conhecido como aprendizado de conceitos, e o estimador gerado € um
classificador. Se o dominio for um conjunto infinito e ordenado de valores, tem-se um
problema de regressao, que induz um regressor. Um classificador (ou regressor), por
sua vez também € uma fun¢do, que, dado um exemplo ndo rotulado, atribui esse
exemplo a uma das possiveis classes (ou a um valor real).

Assim dado um conjunto de observagdes na forma: D = {(x;, f(x;)),i = 1, ...,n}, sendo
f uma funcdo desconhecida, assim um algoritmo preditivo aprende a aproximar a func¢do
desconhecida f a partir de uma funcdo f(funcdo de aproximagio). Assim f permite estimar o
valor de f para novas observacoes de x (FACELI et al., 2015). Assim, de acordo com Faceli et
al. (2015), tem-se duas possibilidades para f:

e Classificacdo: y; = f(x;) € {c1,**, ¢}, onde f(x;) assume valores em um conjunto
discreto e ndo ordenado.

e Regressdo: y; = f(x;) € R, onde f(x;) assume valores em um conjunto infinito e
ordenado de valores.

Este estudo teve a tarefa de classificar os modelos preditivos em duas classes: 0 (ndo
ocorréncia) e 1 (ocorréncia), a partir das medi¢des de temperatura do ar e temperatura do ponto
de orvalho na atmosfera terrestre, correlacionando essas variaveis com dados histéricos de
raios. Para realizacdo da predi¢cdo, optou-se pela utilizacdo de RNA, estd se apresenta como
uma boa op¢ao na tentativa de modelar um fenomeno atmosférico altamente nao linear, como
€ o caso da formac@o de uma nuvem de tempestade, sem que haja o dominio do processo fisico
envolvido em sua formacdo, apenas fazendo um mapeamento ndo linear dos dados de entrada

e saida de padrdes meteoroldgicos atmosféricos.
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5.2 CONCEITO

O cérebro € o 6rgao responsavel pelo controle de todas as atividades dos seres humanos,
possibilitando a estes, possuirem diversos sentidos como, por exemplo: controle motor,
reconhecer padrdes e relaciond-los, usar e armazenar conhecimento, percepg¢ao, pensar, refletir,
interpretar observagdes e solucionar diversos tipos problemas do dia-a-dia. Sendo formado por
uma grande variedade de células nervosas interligadas que sdo chamadas de neurdnios. Os
neurdnios sao os responsaveis pela propagacdo das informagdes dos impulsos nervosos no
cérebro, permitindo o processamento de informacgdes complexas, de forma paralela e em um
curtissimo intervalo de tempo.

Este complexo funcionamento do cérebro humano foi motivo de inimeras pesquisas €
trabalhos ao longo dos anos por cientistas. A partir da descoberta das informagdes sobre a
neurofisiologia dos neurdnios foi possivel criar um modelo matematico computacional que se
assemelhasse a organizagdo do cérebro, e que pudesse elucidar novas formas de problemas do
cotidiano, no qual os métodos computacionais vigentes se mostravam ineficazes em sua
resolucao. Com isso, a estrutura individual de cada neur6nio, a topologia de suas conexdes € 0
comportamento conjunto desses elementos de processamento natural formou a base para o
estudo das Redes Neurais Artificiais (RNA).

Segundo Haykin (2001, p.28): “Uma rede neural ¢ um processador macicamente
paralelo distribuido constituido de processamento simples que t€ém a propensdo natural para
armazenar conhecimento experimental e toma-lo disponivel para uso” e se assemelha ao
cérebro em dois processos:

1. O conhecimento € adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um
processo de aprendizagem.

2. Forcas de conexdes entre neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos, siao
utilizados para armazenar o conhecimento adquirido.

Estes processos mostram algumas das principais caracteristicas das RNA, nos quais,
tornam bastante atrativo o uso de RNA na solu¢do de diversos tipos problemas na atualidade,
destacando-se:

1. Capacidade de aprender por meio de padroes de entrada/saida, possibilitando a
extracdo de informacdes de caracteristicas desconhecidas pela RNA, durante seu processo de
treinamento, generalizando esta informacgdo aprendida;

2. Adaptabilidade, através da alteracdo de seus pesos sindpticos, permitindo

adaptar-se a novos tipos de ambientes;
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3. Capacidade de representar sistemas com caracteristicas ndo-lineares e atuar
como mapeadoras universais de funcdes multivaridveis;

4. Capacidade de auto-organizacdo, no qual a rede atribui um padrao de entrada a
uma classe entre um conjunto classes conhecidas.

Em Braga (2007, p.3) define-se uma RNA como sendo “Sistemas paralelos distribuidos
compostos por unidades de processamento simples (neurdnios artificiais) que calculam
determinadas fun¢des matematicas (normalmente nao-lineares). Tais unidades sdo dispostas em
uma ou mais camadas interligadas por um grande nimero de conexdes”.

Pelas duas citagdes a cima fica evidente que a ideia bésica por tras das RNA € imitar o
funcionamento do cérebro humano e construir sistemas computacionais capazes de aprender,
fazer generalizacdes e descoberta de conhecimentos.

As primeiras pesquisas acerca das RNA se deram na década de 40, através da descoberta
no neurdnio artificial por Warren McCulloch e Walter Pitts (McCULLOCH; PITTS, 1943).
Desde entdo, esta drea passou por periodos de laténcia e grandes evidéncias que consolidaram
as RNA com uma poderosa ferramenta computacional em diversas aplicacdes. Atualmente,
utilizam-se as RNA em diversas dreas de pesquisa, como na identificacao e controle de sistemas
dindmicos, extracdo de conhecimento, classificacio de padrdes, previsdo, agrupamento ou
clusterizacdo, etc. Dentre estas aplicagdes, alguns tipos de RNA tornam-se bastante atrativas
para solucionar determinados problemas especificos, como, por exemplo: Redes Perceptron de
Multicamadas, Rede de Base Radial, Redes de Kohonen e outras. Cada vez mais novos estudos
acerca das RNA vém sendo desenvolvidos, proporcionando o crescimento cada vez maior desta

area de pesquisa.

5.3 NEURONIO BIOLOGICO

O cérebro humano contém cerca de 86 bilhdes de neurdnios (célula fundamental), todas
interligadas (UOL, 2017). Os neur6nios sdo as células mais diferenciadas do organismo, pois,
apresentam a maior complexidade estrutural e funcional. A Figura 47 apresenta a estrutura do

neurdnio biolégico humano.
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Figura 47 - Neur6nio Biol6gico Humano.
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Um neurdnio € formado por ramificacdes filamentosas chamadas de dendritos, que sio
os terminais de entrada da célula, por um corpo celular, onde ocorre o metabolismo da célula
nervosa e pelo axonio que sdo os terminais de saida da célula.

Os neurdnios se comunicam através das sinapses. A sinapse € a regido onde dois
neurOnios entram em contato e € através da qual sdo transmitidos os impulsos nervosos
(corrente elétrica) entre eles. Esta € polarizada e os impulsos nervosos ocorrem através da
liberacdo de substancias quimicas chamadas de neurotransmissores. Um neurotransmissor fica
armazenado em vesiculas especiais chamadas de vesiculas sindpticas. A transmissdo dos
impulsos nervosos acontece quando os impulsos recebidos por um neurénio A, em determinado
momento, sdo processados e, apOs atingir um dado limiar de ag¢do, o neurénio A dispara,
desencadeando o potencial de ac¢do, que se propaga como onda de despolariza¢io pelo axdnio
até a sinapse com outro neur6nio B; neste local € liberado, entdo o mediador quimico
neurotransmissor, que fica armazenado na vesicula sindptica, por um mecanismo chamado de
exocitose. Este mediador vai entdo ocupar os receptores de outro neurénio B, podendo entdao
desencadear uma nova onda de despolarizacdo. Cabe ressaltar que a transmissao dos impulsos
¢ sempre feita do terminal de entrada, ou seja, dos dendritos em direcdo ao terminal de saida,
isto é, para o axdnio.

Um neurdnio pode criar cerca de 10.000 sinapses, ou seja, até 10.000 conexdes com
neurdnios adjacentes (BASTOS, 2007). Isto mostra a grande capacidade de armazenamento
que possui o cérebro humano. A Figura 48, apresenta um esquema do mecanismo de

transmissdo dos impulsos nervosos no cérebro humano.
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Figura 48 - Representagdo do mecanismo de propagacio dos estimulos nervosos pelos neur6nios.
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NEURONIO ARTIFICIAL

100

O modelo do neurdnio artificial, proposto em 1943 pelos pesquisadores

McCulloch&Pitts, € inspirado na natureza do neurdnio biolégico humano. A Figura 49

apresenta o esquema do neurdnio artificial.

Figura 49 - Modelo do neurénio artificial.
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Fonte: Goldschmit (2014)
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Este modelo é composto por trés elementos bdsicos que formam a sua estrutura:

1.

Um conjunto de sinapses ou conexoes de entrada: correspondentes aos terminais

de entrada dos dendritos dos neurdnios biolégicos, onde cada entrada € ponderada

por um peso sindptico. Logo, um sinal de entrada X, na entrada da sinapse w

conectada a um neurdnio k € multiplicado pelo peso sindptico ka Para os indices

do peso sindptico, o indice k faz referéncia ao neurdnio em questdo e o indice M
ao terminal de entrada da sinapse a qual o peso se refere.

Uma juncio soma: € responsavel pela combinacao dos sinais de entrada ponderada
pelos seus respectivos pesos sindpticos, ou seja, € o integrador dos sinais que chegam
ao neurdnio.

Uma funcio de ativacdo: ¢ uma funcdo, geralmente ndo linear. O intervalo de
ativacao dos neurdnios € confinado ao intervalo unitdrio [0 1] ou [-1 1], restringindo

a amplitude de saida do neurdnio a um valor finito.

O modelo da Figura 59 resultou na descri¢do matematica do funcionamento do neur6nio

de acordo com o par de equacdes:

1
Uk = Z WimXm 5.1
m=1
Vi = f(vx + by) (5.2)
Onde X, X, ,..., X,sd0 os sinais apresentados a entrada do neurdnio. Cada sinal de

entrada € multiplicado respectivamente por Wy, Wy, Wy, , que sdo os pesos sindpticos do

neurénio k. Um somatdrio destes sinais produz um nivel de atividade interna dado por V,

(saida linear). Esta saida € submetida a uma funcdo de ativacdo f que combinado ao valor de

bias b, , formam a saida de ativacdo do neurdnio artificial Y . O valor de bias tem o papel de

aumentar ou diminuir a influéncia do valor das entradas.

A Figura 50 representa a comparacao entre o neurdnio biol6gico humano com o modelo

do neurdnio artificial. Nota-se a semelhanga entre os dois modelos de neurdnios, através dos

seus terminais de entrada, suas conexoes sindpticas e terminais de saida.
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Figura 50 - Analogia entre os neurdnios naturais € neuronios artificiais.
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As fungdes de ativacdes sao geralmente funcdes do tipo nao lineares associadas a saida
da unidade de processamento, limitando a saida do neurdnio a um determinado valor. As
fungdes de ativacdes mais comumente utilizadas sdo: linear, sigmoide, tangente hiperbdlica,

gaussiana e softmax.

5.5 APRENDIZADO DA RNA

Uma das principais caracteristicas das RNA € a sua capacidade de aprender através de
exemplos ou padrdes de entrada/saida. Este aprendizado consiste em ajustar os pesos sindpticos
e niveis de bias, estimulando a rede através do ambiente a melhorar o seu desempenho. Existe
uma variedade de algoritmos de aprendizagem para promover o treinamento da RNA que se
resumem em dois grandes grupos: aprendizado supervisionado e aprendizado ndo-

supervisionado.

5.5.1 APRENDIZADO SUPERVISIONADO

Aprendizado supervisionado ou com professor externo consiste na existéncia de um
supervisor, no qual é o responsavel por estimular as entradas da rede por meio de padrdes de
entrada e observar a saida calculada pela mesma, comparando-a com a saida desejada. Os pesos
da rede sdo ajustados com a finalidade de tornar a saida da rede mais préxima possivel da saida
desejada, através da minimizacdo de um erro. A Figura 51 ilustra uma representacdo

esquemadtica do aprendizado supervisionado.
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Figura 51 - Esquema de aprendizado Supervisionado.
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Este tipo de aprendizado € aplicado em problemas em que se deseja obter um
mapeamento entre os padrdes de entrada e saida da rede.

O aprendizado supervisionado pode ser implementado de duas formas: offline e online.
Para um treinamento offline, os dados do conjunto de treinamento ndo mudam e, quando se
obtém uma solucdo para a rede, esta permanece fixa. Em situagdes que novos dados possam ser
adicionados, um novo treinamento deve ser realizado e outra solucdo € obtida. No aprendizado
online, os dados estdo continuamente mudando, e a rede deve estar em continuo processo de

treinamento (adaptagdo ao ambiente).

5.5.2 APRENDIZADO NAO-SUPERVISONADO

Neste tipo de aprendizado ndo existe a presenca do supervisor ou professor como ocorre
no aprendizado supervisionado para acompanhar o aprendizado. Neste caso, este tipo de
aprendizado usa somente padrdes de entrada para treinamento da rede, com isso nao se necessita
de saidas desejadas e a rede € ajustada de acordo com regularidades estatisticas dos dados de

entradas. Um esquema grafico do aprendizado supervisionado € apresentado na Figura 52.

Figura 52 - Esquema de aprendizado ndo-supervisionado.
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Este tipo de aprendizado se aplica a problemas que visam a descoberta de caracteristicas
estatisticas relevantes nos dados de entrada, como, por exemplo, a descoberta de agrupamentos

e/ou classes.

5.6 ARQUITETURA DAS RNA

O poder computacional de uma RNA esta relacionado a forma com que os neurdnios
artificiais estdo interligados. Um conjunto de neurdnios artificiais conectados possui maior
capacidade na resolucdo de problemas complexos, em detrimento de neurdnios individuais.
Com isso a disposi¢do da organizacdo destes neurdnios na RNA estd intimamente ligada ao
problema que serd solucionado.

As arquiteturas das redes neurais podem se enquadrar em trés configuracdes possiveis:

rede feedforward, redes feedback e redes auto-organizaveis.

5.6.1 REDE FEEDFORWARD

Uma rede feedforward a RNA precisa que suas saidas se conectem somente com as
unidades da préxima camada e a propagacao de seus estimulos sdo feitos “para frente”, ou seja,
apenas no sentido positivo. Pode ser de uma ou mais camadas de neurdnios (multiplas
camadas).

Uma rede feedforward de uma camada (Figura 53(a)) apresenta uma estrutura mais
simples, consistindo de apenas um né entre a entrada e a saida. Esta rede pode resolver
problemas multivaridveis de multiplas funcdes, mas com algumas restricoes de complexidade,
por apresentar uma estrutura simples.

Uma rede feedforward de mais camadas, chamada de RNA multicamadas, se diferencia
da rede feedforward de apenas uma camada, por possuir uma camada adicional intermedidria
entre a camada de entrada e camada de saida. A camada intermediaria, também, € denominada
de camada escondida ou oculta. Essa camada intermediaria confere a RNA um alto poder
computacional da resolucdo de diversos de problemas, tornando-a uma aproximadora universal
de fungdes continuas e nao continuas. Sendo essa capacidade de aproximagao relacionada ao
nimero de neurdnios ocultos na camada intermediaria. A Figura 53 (b) apresenta uma RNA de

multicamadas.
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Figura 53 -Redes Feedforwards: uma camada (a) e multicamadas (b).

Fonte: Braga (2007)

O comportamento da Figura 53 (b) pode ser descrito por duas transformacgdes
sucessivas, uma sendo na camada intermedidria e outra na camada de saida, sendo dadas
respectivamente: H(x; wy) e Y (H (x; wy); wg), onde wy e w, correspondem, respectivamente,
aos vetores de pesos da camada intermediria e de saida (BRAGA, 2017).

Segundo Braga (2007) as RNA de multicamadas podem tratar um problema nao-
linearmente separdvel do espaco de entrada em um problema linearmente separdvel na camada
de saida, através de operacdes na camada intermediaria. Assim, em problemas de classificagdo,
as RNA de multicamadas podem trabalhar com dados ndo linearmente separaveis.

Uma RNA multicamadas (MLP, do inglés multilayer perceptron) comum apresenta suas
camadas completamente conectadas. Os neur6nios de uma camada j estdo conectados a todos
os neurdnios da camada j+1. A Figura 54 ilustra uma MLP comum para um problema de
predicao de classes (A e B). Nesta é possivel observar o papel de cada neur6nio na fronteira de

decisao que ird permitird a RNA classificar novos exemplos.
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Figura 54 - MLP aplicada a um problema de classificac@o.
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Fonte: Faceli et al. (2015)
Assim pela Figura 54 tem-se (FACELI et al., 2015):

e Na primeira camada ou camada de entrada, o espaco de entrada é divido em duas partes.
Os neur6nios dessa camada aprendem uma fun¢do que define um hiperplano dessa
divisdo.

e Os neurénios da camada seguinte (camada intermedidria) combinam um grupo de
hiperplanos definidos pela camada anterior, formando regides convexas.

¢ Os neurdnios da camada de saida combinam subconjunto das regides convexas em
regides de formato arbitrario.

Cada neurdnio da camada de saida estd associado a uma das classes presente no conjunto
de dados. Para o treinamento da RNA, um vetor de resposta desejado y = [y;, ¥,,-*, V" para
cada objeto, onde n € o nimero de neurdnios na camada de saida (nimero de classes), tem valor
1 associado a classe do objeto e 0 nas demais posi¢des. O erro é obtido comparando-se o vetor
de saida dos neuronios da camada de saida e o vetor de valores desejados para essas saidas.

Segundo Faceli et al. (2015):

Um erro de classificagcdo ocorre quando o neurdnio de uma outra classe € o que produz
o valor de saida mais elevado. Quando nenhum neurdnio produz um valor elevado ou
valor elevado é produzido por mais de um neurdnio, a rede nao tem condi¢des de
prever a classe do objeto.
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5.6.2 REDE FEEDBACK

Uma rede em que suas saidas, em determinado instante, ndo dependem apenas de suas
entradas, mas também do seu valor atual, pois, possuem uma realimentacdo da saida dos
neurdnios para outros neuronios da rede. Sdo chamadas redes recorrentes e podem ser: rede
com recorréncia entre saidas e camada intermedidria e redes recorrentes auto-associativas.

Uma rede neural feedback do tipo recorréncia entre saidas e camada intermedidria se
caracteriza por apresentar um laco de realimentacdo entre a camada de saida e camada
intermedidria, como pode-se ver na Figura 55 (a). E muito utilizada em problemas que
envolvem previsdes de eventos futuros.

Uma rede neural feedback recorrente auto-associativa (Figura 55 (b)) possui todas suas
ligacdes na forma ciclica. As suas saidas ligam-se as entradas, com isso a resposta da rede
sempre depende do seu estado anterior, formando uma auto-associacdo entre os neurdnios da
rede. Possui aplicacio em problemas de recuperacdo ou ‘“regeneracdo” de um padrdo de
entradas.

Figura 55 - Redes Feedbacks: rede com recorréncia entre saidas e camada intermedidria (a) e rede com

recorréncia auto-associativa (b).

Fonte: Braga (2007)
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5.6.3 REDES AUTO-ORGANIZAVEIS

As redes auto-organizdveis se distinguem pela disposicao topoldgica da camada de
saida que estd organizada em forma de uma “grade”, onde cada grupo de neurdnios da grade é
responsavel por responder a uma classe de estimulos. Possui aplicag¢do, principalmente, em
problemas de clusterizagcdo e compressao de dados. A Figura 56 apresenta o arranjo topoldgico

dos neurdnios em uma rede neural auto-organizivel.

Figura 56 - Rede neural auto-organizavel.

Output
Fonte: Braga (2007)

5.7 ALGORITMO BACKPROPAGATION
O algoritmo de aprendizado das RNA de multicamada mais utilizado € o
backpropagation, apresentando modificacdes, como o algoritmo Levenberg-Marquardt

(HAGAN; MENHAJ, 1994). Ambos algoritmos serdo descritos a seguir.

5.7.1 FORMULACAO TEORICA

Prové um aprendizado supervisionado as redes neurais MLP. Baseia-se no aprendizado
por correcao de erro, onde se busca achar, iterativamente a minima diferenga entre as saidas
desejadas e as saidas obtidas pela rede neural, segundo um erro minimo.

Este algoritmo consiste basicamente em dois passos, conforme as Figuras 57 e 58, um
passo direto chamado de propagacdo e um passo reverso chamado de retropropagacao.

Na propagacdo € aplicado um padrao como estimulo a entrada da RNA e seu efeito se
propaga camada por camada até produzir uma saida gerada como resposta a excitagdo sofrida.
Este padrdo de saida é entdo comparado com a saida desejada, e um sinal de erro é calculado
para cada elemento da saida. Na etapa de propagacdo os pesos sindpticos permanecem todos

fixos.
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Na retropropagacgdo o sinal de erro gerado € entdo propagado da camada de saida em
direcdo as camadas intermediarias da rede MLP. Porém, cada elemento da camada
intermediaria recebe apenas uma porc¢do do sinal de erro total equivalente a contribuicdo
relativa de cada elemento que formam a saida original. Este processo se repete até quando, cada
elemento da rede receber um sinal de erro referente a sua contribuic¢io relativa ao erro total.
Neste momento, 0s pesos sindpticos baseados no sinal de erro recebido serdo ajustados para
cada elemento, fazendo a rede convergir para um estado no qual a resposta desejada se
equivalha o mais préximo possivel a resposta obtida.

Figura 57 - Etapa de propagacdo do algoritimo backpropagation.
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Figura 58 - Etapa de retropropagacéo do algoritmo backpropagation.
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5.7.2 FORMULACAO MATEMATICA
O algoritmo backpropagation pode ser descrito em cinco etapas, apresentadas a

seguir, e que podem ser acompanhadas pela Figura 59 (HAYKIN, 2001):

Figura 59 - Grafo de fluxo de um neurdnio para analise do algoritmo Backpropagation.

e.\Rn

(1)
Fonte: Haykin (2011)

1. Inicializacao: valores aleatdrios sdo arbitrados aos pesos sindpticos e niveis de bias, em

uma distribui¢do uniforme, cuja média devera ser zero.

2. Apresentacio dos exemplos de treinamento: para os exemplos apresentados em uma

época (conjunto de treinamento), a rede realiza a propagac¢do do sinal e a retropagac¢do do erro,
corrigindo os pesos sindpticos e niveis de bias.

3. Propagacao dos sinais: um vetor de sinais x(n) € aplicado a entrada da rede. Entao
calcula-se o campo local induzido e o sinal de saida para todos os neuronios, comecando da

camada de entrada até a camada de saida, onde se obtém o vetor de sinais funcionais da rede
y(n). Em seguida, calcula-se o erro ej(n) para cada neur6nio da camada de saida, pela
comparacdo y(n) com o vetor de sinais de saida desejado d(n). Com isso, calcula-se o erro
instantaneo e com este erro, o erro médio global, para teste de finalizacdo. O erro ej(n) ¢ dado

por:
ej(n) = d;(n) — y;(n) 5.1
Em que:

Yi (Méa resposta calculada para o neurdnio j;

d](l’l) € a resposta desejada para o neurdnio J.
O sinal de erro global e instantaneo da rede, para os neurdnios j da camada de saida,
em uma interacao n, € definido por:

E(n) =>%)_, e?(n) (5.2)



111

Para todo um conjunto de treinamento em N interacdes o erro médio é dado por:
= 1
E(n) =< Xn=1E(M) (5.3)

4. Retropragaciao dos sinais de erro: calculam- se os gradientes locais para todos os

neurdnios da camada de saida, dado pela equacao 5.4:

5 = —e;(mg; (V) (5.4)
A regra delta € dada pela equagdo abaixo:
OE
AW;; = — - 5.5

Onde n = Taxa de aprendizado

Em seguida, calculam-se os ajustes para os pesos da camada de saida, bem como
os de bias, os quais devem ser somados aos valores atuais. Esta correcio € dada pela aplicacdo
da regra delta, com o objetivo de minimizar o erro médio dado pela Equacao 5.3. Substituindo-

se a Equacdo 5.4 em 5.5, obtém-se:
JE(n)

AWy = —n 5 = 1gi () (V(n))yi(n) = —n&;(m)y;(n) (5.6)
AW,y = —n 5 = Abyme; (W)@} (V; (m)yi(n) = ~néj (Wi (m) 57)

O préximo passo € o cdlculo do gradiente local para os neurdnios da penultima

camada (camada oculta), dada pela Equacao 5.8:
8:(n) = pi(vi () B, (8;W;(n)) (5.8)
Entdo, calcula-se o ajuste para todos os pesos da camada intermediaria, bem como

os de bias, os quais devem ser somados aos valores atuais. Portanto substituindo a Equagao 5.8

em 5.5, tem-se:
8:(n) = =0} (Vi(m)ye(m) Th., (8;Wy; () = =ndiye(n) (5.9)

Ab; = —n(p{(Vi(n))yk(n) Z§=1 (5j(n)Wij(n)) = —n6;yx(n) (5.10)

O mesmo processo continua de forma idéntica para as demais camadas ocultas.
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4. Interacao: novas épocas de treinamentos sio apresentadas a rede de forma aleatéria até
que o critério de parada seja satisfeito. Os ciclos de apresentacdo dos dados de treinamento e
ajustes de pesos sao realizados de forma iterativa até que se estabeleca algum critério de parada.
Os principais tipos de critério de parada sdo: nimero maximo de épocas de treinamento e a taxa

minima de erro.

5.7.3 ALGORITMO LEVENBERG-MARQUARDT

O backpropagation ¢ um algoritmo de treinamento baseado no método de gradiente
descendente, enquanto o algoritmo Levenberg-Marquardt € uma aproxima¢do do método de
Newton (HAGAN; MENHAJ, 1994).

De acordo com Braga (2007) “o algoritmo Levenberg-Marquardt melhora o método de
Gauss-Newton por meio da utilizacdo de uma taxa de aprendizado varidvel”. Enquanto o
método backpropagation é um algoritmo de treinamento baseado no método de gradiente
descendente.

Os pesos da RNA através desse algoritmo sdo atualizados através da Equacdo 5.11:
Bwy; = —[V2E (wi; (&) + 1) 'VE (wy; (6)) 5.11)
Onde V?E (Wi i (t)) ¢ a matriz Hessiana e VEj;(t) ¢ o gradiente.
O parametro n é multiplicado por um fator f quando um passo (ajuste) resulta no
aumento de E (Wl- j (t)). Quando um passo reduz o valor de E (Wl- j (t)), a taxa de aprendizagem

7n € dividida por . Em Hagan e Menhaj (1994), os autores fizeram experimentos com 7 = 0,01
e f = 10. Hagan e Menhaj (1994) afirma que quando o valor de n é grande, o algoritmo se
torna o gradiente descendente e quando o valor de 7 € baixo, o algoritmo se torna o método de

Gauss-Newton.

5.8 AVALIACAO DE MODELOS PREDITIVOS
Entre algumas métricas de desempenho usualmente empregada para avaliar um

classificador, tem-se: a matriz de confusao, grafico ROC e drea sob a curva ROC (AUC).

5.8.1 MATRIZ DE CONFUSAO
A avaliagdo das RNA neste trabalho foi realizada através da taxa de acertos de
classificac@o obtida através de uma matriz de confusao entre a classe prevista (classe de saida)

e a classe verdadeira (classe real ou observacdo). Na matriz, cada coluna representa um
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resultado previsto, enquanto cada linha representa o resultado real. A Tabela 6 mostra uma
matriz de confusdo para avaliar os modelos de classificacdo realizados neste estudo

(FAWCETT, 2006).

Tabela 6 - Matriz de confusdo para avaliagdo dos modelos de classificacio.

CLASSE PREDITA
VP FN
LASSE REAL
CLASS FP VN
P N

Para um problema de apenas duas classes, como serd apresentado neste trabalho, pode-
se denotar uma classe como sendo positiva e outra como negativa. A partir da matriz de
confusio da Tabela 6, obtém-se:

e VP corresponde ao nimero de verdadeiro positivo, isto €, é o nimero de elementos
classificados corretamente como positivos pelo classificador.

® VN corresponde ao nimero de verdadeiros negativos, isto €, € o nimero de elementos
classificados corretamente como negativos pelo classificador.

e FP corresponde ao nimero de falso positivo, isto é, € o nimero de elementos que
pertencem a classe negativa, mas que foram classificados erradamente como
pertencentes a classe positiva.

e FEN corresponde ao nimero de falso negativo, isto €, é o nimero de elementos que
pertencem a classe positiva, mas que foram classificados erradamente como
pertencentes a classe negativa.

e P e N correspondem, respectivamente, a total de elementos positivos e total de
elementos negativos.

A partir da Tabela 6 também sdo expostas possiveis métricas de anélises de desempenho
do classificador: taxa de VP, taxa de FP, taxa de FN, taxa de VN e a acurécia de classificagao,

conforme as equacdes 5.11, 5.12, 5.13, 5.14 ¢ 5.15, a seguir:

VP
Taxa de VP = <?) x 100 (5.11)

FP
Taxa de FP = (W) x 100 (5.12)
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EFN
Taxade FN = () 100 (5.13)
VN
Taxa de VP = (T) x 100 (5.14)
VP +VN
acuracia = ( ) x 100 (5.15)
N+ P

5.6.2 GRAFICO ROC E AREA SOB A CURVA (AUC)

As andlises dos resultados também foram feitas através das curvas do grafico ROC
(Curvas de Caracteristicas de Operacdo do Receptor). O grifico ROC permite visualizar o
desempenho de um classificador (FAWCETT, 2006). No grafico ROC a taxa de verdadeiros
positivos de um classificador € registrada sobre o eixo Y, enquanto a taxa de falsos positivos é
registrada sobre o eixo X. A Figura 60 ilustra o exemplo de um grafico ROC com trés pontos.

Pelo grifico ROC da Figura 60, tem-se:

e A linha tracejada na diagonal representa classificadores que realizam predi¢des
aleatdrias. Assim, qualquer classificador abaixo dessa linha pode ser considerado pior
que o aleatorio.

e O ponto (0,1) representa classificadores ideias. Desse modo em termos comparativos
entre classificadores, quanto mais a noroeste (taxa de VP € maior e/ou taxa de FP é
menor) da linha horizontal do espaco ROC, melhor é o desempenho do classificador
(VAN ERKEL; PATTYNAMA, 1998). Esse ponto é chamado de céu ROC, pois,
todos os exemplos positivos e negativos sao classificados corretamente.

e O ponto (1,0) representa o “inferno ROC”, o ponto (1,1) representa as classificagdes

sempre positivas e o ponto (0,0) representa as classificacdes sempre como negativas.
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Figura 60 - Espaco ROC.
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Fonte: Faceli et al. (2015)

Outra forma de avaliar a qualidade de um classificador € através do calculo da area sob
a curva (AUC) do espago bidimensional ROC (VAN LOOY et al.,, 2006; VAN ERKEL,;
PATTYNAMA, 1998; FAWCETT, 2006), a qual constitui uma forma aceitavel de comparagao
geral entre desempenhos de classificadores (WOODS; BOWYER, 1997). Um classificador
ideal possui AUC=1, isto acontece quando o classificador consegue separar perfeitamente as
classes. Para Van Looy et al. (2006) o cédlculo da AUC € avaliado como uma medida de
qualidade mais sofisticada do que a acuricia geral obtida pelo classificador. Desse modo,
obtiveram-se AUC nos casos de estudo desta tese para confirmar a precisdo dos resultados

obtidos.

5.9 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foi apresentada a técnica de inteligéncia computacional empregada, neste
estudo, para identificar padroes de tempestades de raios. Assim, este trabalho buscou avaliar se
a RNA conseguiria identificar padrdes atmosféricos que podem evoluir ou ndo para ocorréncia
de tempestades com raios. Portanto, no capitulo 6, serd descrito o método cientifico que

corroborou com essa hipétese.



CAPITULO VI

6 MATERIAS E METODOS

6.1 INTRODUCAO

Nesta secdo serdo descritos os procedimentos metodolégicos adotados no
desenvolvimento desta pesquisa que consistiu em aplicar redes neurais artificiais e dados de
sondagem atmosférica por satélite para propor novo (os) modelo (s) para previsdo de raios para
a regido Amazonica. Para atender este objetivo, inicialmente foram levantados dados de
sondagem atmosférica através do satélite NOAA-16, com intuito de analisar estatisticamente,
os dados de sondagens verticais obtidos pela passagem deste satélite na regidio Amazonica. E
fundamental que os dados obtidos por sensores orbitais possuam representatividade e fidelidade
em suas medi¢Oes, semelhante ao que se tem através das radiossondagens convencionais.

Dessa forma, Alves et al. (2015) desenvolveram um estudo comparativo entre os dados
de sondagem do satélite NOAA-16 e os de radiossondagem convencional. Os dados de
radiossondagem empregados estdo disponiveis no website da Universidade de Wyoming
(UNIVERSITY OF WYOMING, 2017), enquanto os dados dos perfis verticais provenientes
do NOAA-16, foram obtidos da estacdao de recep¢do do SIPAM CR-BE. Essa comparacgdo foi
realizada para a cidade de Belém-PA, com coordenadas 1,38° S e 48, 48° W.

A andlise realizada empregou dados didrios de sondagens efetuadas as 12:00 UTC,
empregando como varidveis meteoroldgicas testadas, a temperatura do ar e temperatura do
ponto de orvalho, a partir dos niveis de pressdao atmosférica comuns entre as duas fontes de
radiossondagem. O hordrio de 12:00 UTC € equivalente ao langamento da radiossonda ao nivel
mundial, o que coincidiu com a 6rbita do satélite NOAA-16, na regiao.

Empregado um teste de hipdtese ndo paramétrico de Wilcoxon-Mann-Whitney, Alves
et al. (2015) constataram que as varidveis meteoroldgicas, temperatura do ar e temperatura do
ponto de orvalho, obtidas por meio de radissondagem tradicional e através do satélite NOAA-
16, apresentavam semelhangas estatisticas para a regido de Belém-PA. Dessa forma, a validagao
dos dados de sondagem realizada para o satélite NOAA-16, que encerrou suas operagdes em
junho de 2014, contribui para utilizagdo de dados de outros satélites, com o sensor ATOVS
mais aperfeicoado, como foi o caso do emprego de dados de sondagem do satélite NOAA-19,

nesta tese. Bem como expandir a utilizacdo dos dados para outras regides da Amazonia.
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Ap6s o0 mecanismo de validacao local dos dados de sondagem do satélite NOAA, deu-
se o emprego a utilizacdo de dados de sondagem atmosférica por satélite para reconhecer
padrées atmosféricos relacionados as ocorréncias de raios. Destaca-se, novamente, que a
caracteristica de originalidades deste estudo cientifico, se baseia, principalmente em adotar
dados de sondagem atmosférica por satélite para prever descargas atmosféricas na regido
amazonica. Propondo assim, uma nova abordagem de previsdo de raios, contribuindo com
estudos de previsdes de raios em regides que nao dispdoem de EMA, principalmente na regido
amazoOnica, onde hd uma enorme caréncia destas estacoes.

Este capitulo descreve inicialmente a drea de obtencdo dos dados de sondagens através
do NOAA-19, realizando-se em seguida uma descricdo dos dados para a area de estudo.
Apresenta-se, também, o processo de tratamento dos dados realizado através da andlise de
componentes principais e normalizacdo. Essas etapas iniciais de pré-processamento, descricao
geral, foram empregadas em duas abordagens de predi¢do de descargas atmosféricas.

Todas as abordagens utilizaram RNA como técnica preditora, sendo uma descrita,
conforme em Alves et al. (2017), na Sec@o 6.6. Uma outra abordagem de predi¢ao de descargas
atmosféricas (Secao 6.7), também, € apresentada, diferenciando-se de Alves et al. (2015), pela

forma como os dados sdo apresentados a RNA e pelo aumento da base de dados para simulagdo.

6.2 AREA DE ESTUDO

O estado do Pard € uma regido extremamente grande territorialmente. Assim, a regiao
de estudo de emprego desta metodologia de previsao de raios, compreende a sele¢do de oito
areas localizadas no nordeste do estado do Pard, no Brasil, conforme ilustrado na Figura 61,
abrangendo as latitudes 01° S e 02° S e longitudes de 046,5° W e 048,5° W.

O estudo englobou uma area total de 24.961,861 km2. Dentre as oito areas selecionadas
para aplicacdo da metodologia destinada a previsdo de raios, apenas em um ponto (Belém),
situado na drea 01, ocorre sondagem convencional regular, caracterizando as demais dreas como

regido sem cobertura. Além disto, esta drea de estudo apresenta elevados indices de incidéncia

de descargas atmosféricas (PINTO; PINTO JUNIOR, 2003).
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Figura 61 - Area de estudo.
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6.3 DESCRICAO DOS DADOS

Para todas as oito dreas, exibidas na Figura 61, foram obtidas as coordenadas
geograficas de centroide, conforme mostrado na Tabela 7. Um centroide corresponde as
coordenadas de centro de cada area de estudo. Essas localizagdes geograficas serviram de
referéncia para coleta dos dados de sondagem por satélite na estagcdo do SIPAM CR-BE. Assim,
para cada centroide de area foram obtidas medidas de sondagens. Com isso, para cada dia,

foram obtidas 8 medidas de sondagens para as coordenadas geograficas mostradas na Tabela 7.

Tabela 7 - Coordenadas geogréficas dos centroides de cada drea.

Area Coordenadas geograficas
Latitude Longitude
Al 01,25°S 048,25°W
A2 01,25°S 047,75°W
A3 01,25°S 047,25°W
A4 01,25°S 046,75°W
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AS 01,75°S 048,25°W
A6 01,75°S 047,75°W
A7 01,75°S 047,25°W
A8 01,75°S 046,75°W

Para este estudo, foram utilizados os dados de sondagem do satélite NOAA-19,
manipulados através do software TERASCAN® e dados coletados do niimero de eventos de
descargas atmosféricas, disponiveis no website da rede de deteccao de descargas atmosféricas
a longa distancia (Sferic Timing and Ranging Network — STARNET).

Os parametros atmosféricos obtidos foi temperatura do ar e temperatura de ponto de
orvalho em 30 niveis de pressdo atmosférica em cada centroide de area, conforme Figura 62
(temperatura do ar em vermelho e temperatura do ponto de orvalho em azul), que mostra uma
sondagem realizada para a drea 01, no dia 13 de junho de 2014.

Esta tese se destaca, primeiramente, por usar apenas essas duas varidveis
meteoroldgicas, oriundas de sondagens satelitais, e nao de radiossondagens regulares. Segundo,
a partir dessas duas varidveis sdo obtidos diretamente ou indiretamente valores dos indices de
instabilidade atmosféricos, como exemplo: CAPE, CINE, K e TT, como podem ser vistos ao

lado direito do diagrama Skew-T Log-P (Figura 62).
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Figura 62 - Diagrama Skew-T Log-P mostrando o perfil vertical da temperatura do ar (linha em vermelho) e
temperatura do ponto de orvalho (linha azul). Indices de instabilidade atmosférica: K (indice K), TT (fndice

Total Totals), APrec (Agua Precipitavel), CAPE.
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O horério de referéncia para obten¢do dos dados de satélite foi as 17UTC. Assim, apenas
sondagens realizadas as 14h00 no horario local foram utilizadas, devido ao interesse de realizar
as previsoes pelos hordrios da tarde e noite. Esses horarios retinem as condi¢des atmosféricas
mais propicias para o surgimento de nuvens Cb. Os hordrios de incidéncia de raios foram
limitados de 18:00 UTC as 23:00UTC (15h00 as 20h00).

Neste sentido, a previsdo foi realizada com uma hora de antecedéncia, em relacdo ao
horédrio de 18UTC, considerando-se cinco casos de periodo de validade para os modelos de
previsoes, conforme mostrado na Figura 63. Os casos considerados de previsdo sdo: caso 1
(uma hora), caso 2 (duas horas), caso 3 (trés horas), caso 4 (quatro horas) e o caso 5 (5 horas),
sendo que estes periodos de tempos sdo cumulativos, isto €, cada caso posterior acumula o
periodo de tempo do caso anterior. Assim, o caso 2 engloba o caso 1, o caso 3 engloba os casos

1 e 2, o caso 4 engloba os casos 1, 2 e 3, o caso 5 engloba os casos 1, 2, 3, e 4.

Figura 63 - Casos de previsdo de raios.
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Fonte: Autor

O estudo busca avaliar, principalmente, se as condi¢des de estabilidade atmosférica em
funcdo do perfil vertical de temperatura do ambiente (temperatura do ar e temperatura do ponto
de orvalho) obtidas por meio de sondagem do satélite NOAA-19, estardo ou ndo propicias para

a ocorréncia de tempestades de raios para os casos analisados na Figura 63.
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6.4 SELECAO DOS DADOS

Como existe uma relagdo monotonica entre pressao e altura em cada coluna vertical da
atmosfera, usualmente a meteorologia utiliza a pressdo como coordenada vertical para
simplificar as equagdes utilizadas na solucdo dos problemas da termodinamica. Para um ponto
situado em uma determinada altura, quanto maior o valor da coordenada de pressdo, mais
proximo da superficie encontra-se o ponto. Neste caso, a unidade normalmente aplicada para
pressao atmosférica € o hecto pascal (hPa).

Os parametros atmosféricos obtidos a partir da sondagem do NOAA-19, temperatura do
ar e temperatura do ponto de orvalho, referem-se aos seguintes niveis de pressdao atmosférica:
10 hPa, 15 hPa, 20 hPa, 25 hPa, 30 hPa, 50 hPa, 60 hPa, 70 hPa, 85 hPa, 100 hPa, 115 hPa, 135
hPa, 150 hPa, 200 hPa, 250 hPa, 300 hPa, 350 hPa, 400 hPa, 430 hPa, 475 hPa, 500 hPa, 570
hPa, 620 hPa, 670 hPa, 700 hPa, 780 hPa, 850 hPa, 920hPa, 950hPa e 1000hPa. Resultando ao
todo em 60 niveis de pressao atmosférica, sendo 30 niveis para temperatura do ar e outros 30
para a temperatura do ponto de orvalho.

Os referidos niveis de pressao passaram por um processo de redugdo de varidveis através
de andlise de componentes principais, com menor perda possivel de informagao. De acordo
com Faceli et al. (2015) a andlise de componentes principais (PCA, do inglés — Principal
Component Analysis) € uma técnica que correlaciona estatisticamente dados, promovendo uma
reducdo da dimensionalidade dos dados originais, a partir da eliminacdo de redundancias. O
objetivo dessa técnica € encontrar combinagdes lineares, de p varidveis aleatérias X1, Xy, -+, X5,
denominadas de componentes principais Z,Z,,**, Zy.

Cada componente principal serd resultante de parcelas proporcionais das p varidveis

aleatdrias. A equagdo 6.1descreve as componentes principais.
P

=1

Onde:

i = indice da componente principal;

j = indice da varidvel aleatéria, sendo j =1, 2, ..., p;

Z; = componente principal i;

a;; = constante relativa a variavel aleatéria j e componente principal i;

Xj = variavel aleatoria j.
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As Figuras 64 e 65 mostram, respectivamente as caracteristicas das distribui¢des de
variabilidades dos dados de temperatura do ar e ponto do orvalho para os 30 niveis de pressao
atmosférica. Para a camada compreendida entre 850 hPa e 150 hPa, houve baixa dispersao
quanto aos dados de temperatura do ar, enquanto a temperatura do ponto de orvalho apresentou

menor dispersdo para os niveis mais elevados da atmosfera, entre 135 hPa e 10 hPa.

Figura 64 - Variabilidade para temperatura do ar.
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Figura 65 - Variabilidade para temperatura do ponto de orvalho.
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Das 30 componentes principais relativas as varidveis de temperatura do ar, verificou-se
que as trés primeiras componentes representavam aproximadamente 78% da variancia total
explicada. Assim, os quinze diferentes niveis de pressdo cuja varidvel temperatura do ar
apresentou os melhores coeficientes na combinacdo linear das respectivas componentes
principais foram: 10 hPa, 15 hPa, 20 hPa, 25 hPa, 30 hPa, 50 hPa, 60 hPa, 70 hPa, 85 hPa, 100
hPa, 115 hPa, 850 hPa, 920 hPa, 950 hPa e 1000 hPa. Em tais niveis de pressao houve maior
variabilidade da temperatura do ar (Figura 64), sendo, portanto, definidos como varidveis de
entrada (temperatura do ar) para o treinamento das RNA.

Enquanto das 30 componentes principais das varidveis da temperatura do ponto de
orvalho, a primeira componente representou aproximadamente 81% da variancia total
explicada. Com isso, dezessete varidveis relacionadas a temperatura do ponto de orvalho
apresentaram considerdveis valores numéricos dos respectivos coeficientes na combinacao
linear destes componentes principiais, que foram: 150 hPa, 200 hPa, 250 hPa, 300 hPa, 350
hPa, 400 hPa, 430 hPa, 475 hPa, 500 hPa, 570 hPa, 620 hPa, 670 hPa, 700 hPa, 780 hPa, 850

hPa, 920 hPa e 1000 hPa que correspondem as varidveis de maior variabilidade, conforme
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ilustrado na Figura 65. Portanto, estes niveis compuseram a varidvel de entrada temperatura do
ponto de orvalho utilizada nos treinamentos das RNA.

As Figuras 66 e 67 mostram as varidveis explicadas pelas componentes principais para:
temperatura do ar, até a nona componente principal e temperatura do ponto do orvalho, até a

terceira componente principal.

Figura 66 - Componentes Principais: temperatura do ar.
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Figura 67 - Componentes Principais: temperatura do ponto de orvalho.
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6.5 NORMALIZACAO DOS DADOS
Ap6s o processo de selecao dos dados realizou-se a sua normalizacdo, com o objetivo
reduzir as discrepancias entre os valores das varidveis de entrada. A Equacdo 6.2 descreve o

método de normalizacido utilizado:

value,, ., —min A 62)
Valueﬂormalized = . ’
max A—min A

Essa normalizagdo transformou os valores originais das varidveis de entrada em valores

compreendidos no intervalo [0, 1].

6.6 PREVISAO DE DESCARGAS ATMOSFERICAS PARA TODAS AS AREAS DE
ESTUDO

Para esta abordagem, foram coletados dados de sondagem através do satélite NOAA-
19, relativos aos meses de junho a dezembro de 2014, assim como também dados de eventos
de raios. Dessa forma, resultando em 608 exemplos extraidos para o conjunto de dados. Esse
valor corresponde ao total de dias validos paras as oito areas de estudo. Outros dias ndo inclusos,

deu-se ao nao registro de medi¢do de sondagem pelo NOAA-19, nas regides de estudo. Para
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todos os casos de estudo (Figura 63) foram desenvolvidos cinco modelos de RNA, através de
vérios testes de desempenhos para os cinco periodos distintos de validade.

Os 608 exemplos de dados de sondagens foram divididos aleatoriamente, conforme
Figura 68, em: dados de treinamento para modificacdo dos pesos da RNA e ajustes de acordo
com seu erro; dados de validagdo para estimar a capacidade de generalizacdo da RNA; e dados
de teste para testar a generalizacdo da RNA. Com isso, os resultados dos dados de testes foram
utilizados como as acuricias globais dos modelos. As RNA foram treinadas com 426 padrdes
(=70%) e foram usados 91padrdes para validagcao (=15 %) e 91 para teste (<15 %). A Figura 68
pode ser resumida pelo seguinte algoritmo:

Entrada: uma massa de dados total € apresentada a RNA.
Saida: acurécia de predicao.
1. Apresentagcao da massa total de dados;

2. Divisdao da massa total de forma aleatéria em: massa para treino, massa de validagao e massa
de teste;

3. Apresentacdo do conjunto de dados de treino a RNA;

4. Apresentac@o do conjunto de dados de validagdo a RNA ainda durante o treinamento;
5. Apresentacdo do conjunto de teste, apos a RNA treinada e generalizada;

6. Obtencao dos acertos e erros de classificacdes da saida de teste do previsor;

7. A partir dos acertos e erros, obter a matriz de confusio da acurécia de predicao.

Figura 68 - Divisdo aleatéria dos dados em treino, validacéo e teste.
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Fonte: Autor

Em cada caso de previsdo analisado, variou-se nos treinamentos das RNA, o nimero de
neur6nios na camada oculta, com o objetivo de avaliar os desempenhos das RNA para os

periodos de validade das previsdes analisadas.
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As propriedades dos desenvolvimentos das RNA empregadas nesta proposta sio

resumidas na Tabela 8.

Tabela 8- Propriedades de desenvolvimento das RNA.

Propriedades das RNA Propriedades
Algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt
Funcao de transferéncia da camada oculta Sigméide
Funcdo de transferéncia da camada de saida Softmax
Numero de neurdnios na camada oculta 1-30
Taxa de momento 0.001
Padrdes de treinamento 426
Padrdes de validacao 91
Padrdes de teste 91

6.4.1 MODELO DE TREINAMENTO DA REDE NEURAL

Dois tipos de dados foram utilizados nesta proposta, os dados meteoroldgicos
selecionados (temperatura do ar e temperatura do ponto de orvalho) como entrada e dados
histéricos de raio como saida alvo, conforme Figura 69. Cada aplica¢do da rede neural utilizada
nos cinco casos de estudos, recebe os dados de entrada, denotado por P, e de saida alvo como

t.
Figura 69 - Modelo de treinamento da RNA.
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A caracteristica da matriz de entrada da RNA ¢é dada por:

P=[D,L1]
Onde:
D = dados de temperatura do ar (° C)
I = dados de temperatura do ponto de orvalho (° C)
t = vetor histérico de raios.

A matriz D € dada por:

X Ko Xin
D= Xor Ko Xon
'xml me xmn

Onde:
n = nimero de padrdes de entrada.
m = ndmero de varidveis de entrada da temperatura do ar (° C).

[m x n] é o tamanho da matriz D.
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No caso da matriz D, tem-se [608 x 15], devido ao processo de redu¢do de varidveis por

meio da andlise de componentes principais.

E a matriz I é dado por:

Y i Vin
/= Yoo Yo Yon
yml ym2 ymn

Onde:

n = ndmero de padrdes de entrada.

m = € o nimero de varidveis de entrada da temperatura do ponto de orvalho (° C).

[m x n] € o tamanho da matriz L.

No caso da matriz I, tem-se [608 x 17], devido ao processo de reducao de varidveis por

meio da andlise de componentes principais.

A saida alvo, denotado por t, é dada pelo seguinte vetor:
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Onde
C,, é dado por “0” ou “1”. A matriz t tem-se [608 x 1].

Para cada caso de previsdo, visualizado na Figura 63, adotou-se que: “0” corresponde a
ndo ocorréncia de raio e “1” como houve raio. Neste sentido, utilizou-se RNA para
reconhecimento de padrdes para classificar os atributos preditivos de treinamento de cinco
RNA, em um conjunto de duas categorias: ndo ocorréncia de raio ou ocorréncia de raio.

Uma técnica de classificagdo pode ser utilizada como uma modelagem preditiva, quando
um classificador € utilizado para identificar a que classe pertence um novo exemplo (TAN et
al., 2005). A Figura 70 exibe o esquema do modelo de RNA utilizada para prever os eventos

meteoroldgicos deste estudo.

Figura 70 - Modelo da RNA.
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Fonte: Autor

O modelo adotado consistiu em uma RNA feed-forward com trés camadas: a primeira
sendo a camada de entrada (vetor P de entrada); a segunda é uma camada oculta (dada pelos
nimeros de neurdnios ocultos); e terceira € a camada de saida que representa a saida do previsor
de raios (0 ou 1). Foi utilizada a fun¢do de ativacdo sigmdide na camada oculta, exibida na
Equacgdo 6.2. A natureza ndo linear da fun¢ao sigmoide € essencial para o desempenho da RNA

que deve representar as caracteristicas nao lineares presentes no conjunto de dados de entrada.

1
f@) = (6.2)
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A func¢do de ativacdo da camada de saida utilizada foi a fun¢do softmax, exibida na
Equacgdo 6.3. Esta funcdo de ativacdo € implementada na camada de saida da RNA com a

finalidade de classificar os padrées preditivos.

e(zi)
f(Z)_Zk:e(Zm) (63)

m=1

Onde k representa o nimero de classes da camada de saida.
O treinamento da RNA foi realizado através do algoritmo Levenberg-Marquardt
backpropagation que permite um treinamento mais rdpido para uma RNA feed-forward em

comparacao a outros métodos de treinamento (FUN; HAGAN, 1996).

6.4.2 METRICAS DE AVALIACAO E VALIDACAO DOS CASOS DE PREVISAO DE

RAIOS

A avaliagdo de desempenho dos melhores modelos de RNA, para os todos casos de
estudo, consistiu na obtencdo das matrizes de confus@o. Assim, os resultados foram
apresentados em matrizes de confusdo para avaliar a taxa de acerto dos classificadores
(acuracia).

As andlises dos resultados também foram feitas através das curvas do grafico ROC
(Curvas de Caracteristicas de Operacdo do Receptor). O grafico ROC permitiu visualizar o
desempenho dos classificadores. Outra forma de avaliagdo utilizada foi a obtengdo das dreas
sobre a curva (AUC) do grifico ROC. Desse modo, obtiveram-se AUC em cada caso de estudo
para confirmar a precisao dos resultados obtidos.

Com a tentativa de evitar o overffiting da RNA, ou seja, uma ma generalizacdo da RNA
através da incorporacao de ruidos presentes nos dados de entrada, utilizou-se trés conjuntos de
dados, sendo treinamento, validacdo e teste, para ajustar os melhores modelos de previsoes.
Entdo, o critério de parada da RNA consistiu em evitar que a RNA pudesse se ajustar
excessivamente ao conjunto de treinamento e validagao, através da utilizacdo de um conjunto
de dados de teste.

Este método proposto de previsdao de descargas atmosféricas foi validado, através da
comparacdo com metodologias tradicionais estabelecidas de previsdo de descargas
atmosféricas. Nesse sentido, um dos principais métodos estabelecidos de previsao de descargas
atmosféricas é o uso de indices de instabilidade atmosférica. Estes indicam o potencial para a
formagdo de nuvens de tempestades (CB) que sdo as responsdveis pela formacao das descargas

atmosféricas. A utilizacdo destes indices de instabilidade e parametros termodindmicos se
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baseia em estudos que demonstram uma relacdo entre tempestades severas e formacdo de
descargas atmosféricas (MACGORMAN; RUST, 1998).

A validacdo desta proposta foi realizada, individualmente, para as oito areas de estudo.
Para cada drea obtiveram-se os valores dos indices de instabilidade: Indice K (IK), Indice Total
Totals (ITT) e CAPE, correspondentes aos dados utilizados nesta proposta de estudo. Sendo
assim, realizando-se uma validacdo comparativa na mesma data e hordrio entre o modelo
proposto (MP) e os métodos tradicionais.

Foi avaliado se os valores dos indices obtidos levaram a ocorréncia ou ndo de
tempestades com raios nos cincos casos de estudos de previsoes realizados, em cada area. Essas
comparacdes dos valores dos indices foram feitas através da base de dados de raios da
STARNET (MORALES et al., 2011). Entdo, avaliou-se acuracia de acerto (%) do IK, ITT e
CAPE. As Figuras 71, 72, 73, 74, 75, 76, 77 e 78 mostram o comportamento do indice IK para
as areas 1, 2, 3,4, 5, 6, 7 e 8, respectivamente, ver apéndice A.

As Figuras 79, 80, 81, 82, 83, 84, 85 e 86 mostram o comportamento do Indice Total
Totals (ITT) para as dreas 1, 2, 3,4, 5, 6, 7 e 8, respectivamente, ver apéndice B. Enquanto as
Figuras 87, 88, 89, 90 91, 92, 93 e 94 mostram o comportamento da CAPE para as éareas 1, 2,
3,4,5,6,7 e 8, respectivamente, ver apéndice C

Para cada indice de instabilidade (IK, ITT e CAPE) calculado a partir dos dados de
sondagem do NOAA-19, para todas as oitos dreas de estudo. Foram adotados os seguintes
valores limitrofes, como sendo condi¢des favordveis a ocorréncia de tempestades com raios:

o IK=31;
o ITT =48;
e CAPE =2500.

Esses valores adotados para a regido amazodnica foram baseados na referéncia literdria
de cada indice. As Figura 95, 96 e 97 mostram, como exemplo, apenas para as areas 7, 5e 1, o
comportamento dos indices K, ITT e CAPE, com os valores limites para cada um dos indices
de instabilidade. Assim, a linha em vermelho corresponde ao valor minimo necessdrio para
ocorréncia de tempestades. Esse valor minimo de tempestades foi denotado como “1” para

ocorréncia e “0” para ndo ocorréncia.



Figura 71 - Comportamento do Indice K e valor limite (linha em vermelho) para ocorréncia ou nio de

tempestades de raios.
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Figura 72 - Comportamento do Indice Total Totals e valor limite (linha em vermelho) para ocorréncia ou néo de

tempestades de raios.
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Figura 73 - Comportamento da CAPE e valor limite (linha em vermelho) para ocorréncia ou ndo de tempestades

de raios.
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Os resultados obtidos com o algoritmo Levenberg-Marquardt backpropagation
(trainlm) foram comparados com outros dois algoritmos de treinamento testados: Scaled
Conjugate Gradient backpropagation (traincsg) e Gradient Descent backpropagation

(traingd).

6.7 PREVISAO DE DESCARGAS ATMOSFERICAS POR AREA DE ESTUDO
Esta abordagem de previsores de raios se caracteriza, principalmente, por:

1. Aumento da base de dados de sondagem atmosférica por satélite, em comparacdo com
massa de dados de junho a dezembro de 2014 (608 padrdes), exposta na Se¢do 6.6, onde
para as oito dreas de estudo, foram incluidas sondagens dos meses de janeiro, fevereiro,
marco e abril de 2015. Assim, obtendo-se uma nova massa de dados de perfis verticais
de temperatura (temperatura do ar e temperatura do ponto de orvalho). Além, da
inclusdo de novos dados de raios reprocessados pela STARNET, para o mesmo periodo
de 2015, isto €, totalizando 880 padrdes (dias vélidos), excluindo-se os dias sem
sondagem por satélite.

2. Separagao ndo aleatéria de uma massa de dados para treinamento e outra para teste, a
partir da massa de dados total (Figura 98). Logo, para os 880 padrdes, 704 padrdes
(=80%) foram escolhidos para treinar e outros 176 padrdes (=20%) foram apresentados
a RNA depois de treinada para teste. A apresentacdo de uma massa de teste ndo
aleatdria, desconhecida pela RNA, consistiu em avaliar os valores preditos de raios em
relacdo as situacoes reais de ocorréncia (““1”’) ou ndo ocorréncia (“0”). Assim, compondo

a validacdo do modelo.
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Figura 74 - Divisdo néo aleatéria em dados de treino e validacdo.

| Massa
Treino
Saida Saida
Massa de Dado Total RNA »  Treino > Teste |[—»
Previsor Previsor
A
. Massa
7 Teste

Fonte: Autor
3. Essa abordagem foi realizada por drea de estudo. Logo foram realizadas previsdes para
cada area, individualmente.
A Figura 98 pode ser resumida pelo seguinte algoritmo:

Entrada: uma massa de dados total € apresentada a RNA.

Saida: acurécia de predicao.

1. Apresentacdo da massa total de dados;

2. Divisdo da massa total de forma ndo aleatéria em: massa para treino e massa de teste;
3. Apresentacdo do conjunto de dados de treino a RNA;

4. Apresentagao do conjunto de teste, apés a RNA treinada;

5. Obtencao dos acertos e erros de classificacdes da saida de teste do previsor;

6. A partir dos acertos e erros, obter a matriz de confusio da acurécia de predicao.

A Tabela 9 ilustra, como exemplo, as situagdes possiveis que podem acontecer entre
uma situacgdo real (observado) e o valor de saida do teste da RNA (previsto) apds ser treinada,

em cada area de estudo.

Tabela 9 - Cendrios de previsdes por dreas de estudo em relacio as situacdes observadas.

DATA
Areal | Area2 | Area3 | Aread | Area5 | Area6 | Area7 | Area 8
Real 0 0 1 1 1 1 0 0
Previsto 0 0 0 0 1 1 1 1

Pela Tabela 9 quatro situa¢des sdo possiveis:
= Situacio 1: quando o valor observado ndo registrou ocorréncia de raio e o valor

previsto também ndo registou a ocorréncia, observa-se essa situacdao nas Areas

le?2;
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Situacio 2: Quando o valor observado registrou a ocorréncia de raio e o valor
predito ndo registou a ocorréncia, observa-se essa situacio nas Areas 3 e 4.

Situacao 3: Quando o valor observado registrou a ocorréncia de raio e o valor
predito também registou a ocorréncia, observa-se essa situacdo nas Areas 5 e 6.
Situacdo 4: Quando o valor observado ndo registou a ocorréncia de raio e o
valor predito registou a ocorréncia de raios, observa-se essa situacdo nas Areas

(7¢€28).

Das quatro situacdes listas a cima, as situacoes 1 e 3 sdo consideradas satisfatdrias, pois,

caracterizam cendrios reais no qual a RNA conseguiu prever corretamente as possibilidades de

ocorréncia ou ndo de raios. As situagdes 2 e 5 caracterizam situagdes nao satisfatorias, ou seja,

a RNA nao conseguiu prever adequadamente as ocasides 0 e 1.

Para a construcao deste previsor de descargas atmosféricas foram adotados os seguintes

parametros:

Aplicado no caso 5 de estudo (5 horas);

Utilizou-se os mesmos niveis de pressao atmosférica que foram selecionados
através da andlise de componentes principais para temperatura do ar e
temperatura do ponto de orvalho, processo descrito na secdo 6.4, resultando em
[880 x 15] para temperatura do ar e [880 x 17] para temperatura do ponto de
orvalho, sendo o vetor histérico de raios de tamanho [880 x 1];

Normalizacao dos dados (se¢do 6.5);

Modelo de treinamento da Figura 69;

Propriedades para o desenvolvimento da RNA (Tabela 8), com excecdo dos
padrdes de treinamento, validacdo e teste

Modelo da RNA da Figura 70.

O modelo de predi¢ao satisfatério foi obtido variando-se o nimero de neurdnios ocultos

na camada intermedidria. Os resultados foram avaliados por uma matriz de confusao dos dados

de teste da RNA.

6.8 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo mostrou-se a descricdo detalhada do método cientifico empregado no

desenvolvimento desta tese. Assim, no capitulo 7, serdo exibidos os resultados obtidos através

do emprego deste método cientifico que levou a alcancar o objetivo principal desta tese.
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CAPITULO VII

7 RESULTADOS

7.1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta os resultados obtidos através da nova metodologia de previsao
de descargas atmosféricas para a regido amazoOnica, no qual foram utilizados dados de
sondagem atmosférica do satélite NOAA-19 e dados histéricos de raios da STARNET,
conjuntamente com emprego de RNA. Inicialmente, apresentam-se os resultados obtidos com
a abordagem de predicdo de descargas atmosféricas para todas as dreas de estudo, também ¢é
exposto o mecanismo de validacdo desta proposta, através de indicadores de instabilidade
atmosférica que foram calculados a partir dos dados do satélite NOAA-19. Em seguida,
apresenta-se a outra abordagem de predicdo de descargas atmosféricas obtida por drea de
estudo. Essa abordagem consiste em apenas realizar o treinamento da RNA, em separado, para
posteriormente apresentar-lhe um conjunto de dados de teste e avaliar a sua eficiéncia de

predicao para dados reais de teste, realizando assim também a validacao do modelo de predicao.

7.2 RESULTADOS DA PREVISAO DE DESCARGAS ATMOSFERICAS PARA
TODAS AS AREAS DE ESTUDO
Foram realizados diversos testes para encontrar a quantidade de neur6nios ocultos que
representassem o melhor modelo de predicdo de descargas atmosféricas para cada caso de
estudo. As configuracdes avaliadas foram de 1-30 neurdnios ocultos na camada intermediéria.
A Tabela 10 apresenta a melhor topologia de NNO (nimero de neurdnios ocultos na
camada escondida) obtida para cada RNA, nos cinco casos analisados nesta proposta de
previsdo de raio. Ressalta-se que foi considerado como resultado satisfatério de predi¢ao, o

valor da acurdcia da matriz de confusao de teste obtida pela RNA, em cada caso.
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Tabela 10 - Resultados obtidos para os casos 1,2,34 e 5.

NNO ACURACIA (%)
Caso 1 28 72,5
Caso 2 1 75,8
Caso 3 11 74,7
Caso 4 16 86,8
Caso 5 21 95,6

Fonte: Autor

A Tabela 10 mostra a acuricia global de teste da RNA para cada caso de predigcdo
alcancada por todas as configuragdes possiveis do nimero de neurdnios ocultos na camada
intermedidria. Percebe-se que o caso 5 foi o que apresentou a melhor acuricia de teste (%) em
relacdo a todos os outros casos € o caso 1 apresentou menor acurécia de teste (%). Assim as
melhores taxas de acurécia de teste (%) foram, respectivamente para caso 5, caso 4, caso 2, caso
3 e caso 5: 95,6% com 21 neurdnios ocultos, 86,8% com 16 neurdnios ocultos, 75,8% com 1
neurdnio oculto, 74,7% com 11 neurdnios ocultos € 72,5% com 20 neurdnios ocultos. Assim,
verifica-se que alguns casos foram necessdrios mais NNO para se alcancar uma acuricia
preditiva acima de 70%, como no caso 1, e outros foram necessdrios uma quantidade minima
de NNO, como no caso 2.

Nota-se, também, pela Tabela 10 que o caso 1, 2 e 3 apresentaram resultados preditivos
préoximos, enquanto o caso 4 e 5 houve maior crescimento da acurécia de predi¢cdo. Portanto,
pelos resultados das acurdcias dos casos 4 e 5, compreende-se que a RNA com o aumento do
tempo da janela de previsdo, isto €, 4 e 5 horas, foi progressivamente melhorando seu
desempenho, obtendo assim o melhor resultado no caso 5. Dessa forma, a RNA conseguiu um
melhor reconhecimento de padrdes de tempestades de raios nesse caso.

A Tabela 11 exibe a matriz de confusdo de teste obtida neste estudo, a partir dos
resultados da Tabela 10. A classe positiva (+) e negativa (-) desta matriz de confusdo
correspondem, respectivamente: 0 (auséncia de raio) e 1 (houve raio). Assim, 0 representa uma

condi¢do de tempo “bom” e 1 representa uma condi¢do de tempo “ruim”.



Tabela 11 - Matrix de confusio e acuricia.
CASO 1 CASO 2 CASO 3
0 1 0 1 0 1
52,7% 16,5% 46,2% 14,3% 54,9% 17,6%
11% 19,8% 9,9% 29,7% 7,7% 19,8%
Acuracia (72.5%) Acuracia (75,8%) Acuracia (74,7%)
CASO 4 CASO 5
79,1% 6,6% 92,3% 3,3%
1 6,6% 7,7% 1,1% 3,3%
Acuracia (86,8%) Acuracia (95,6%)

Fonte: Autor

No caso 1, a RNA obteve uma boa distribui¢io das taxas de VP=52,7% e VN=19,8%.
Entretanto, obteve altas taxas de FP=11% e FN=16,5%, resultando assim na menor acuracia
global de teste (72,5%) deste estudo. O caso 2 apresentou taxas satisfatorias de VP=46.2% e
VN=29,7%, e menores taxas de FP=9,9% e FN=14,3%, em relacdo ao caso 1, resultando, com
isso, no aumento de sua acuracia (75,8%) de teste da RNA. O caso 3, assim como o caso 1 e 2,
obtiveram-se boas distribuicdes das taxas de VP=54,9% e VN=19,8%, uma baixa taxa FP=7,7%
em relacdo ao caso 1, mas apresentou uma maior taxa de FN=17,6%, assim resultando na quarta
melhor acuracia (74,7%) de teste da RNA.

Pelo caso 4 e caso 5 enfatiza-se, novamente, uma melhora do modelo de predi¢dao com
o aumento do tempo de predicdo, havendo assim um melhor relacionamento entre os perfis
verticais de temperatura com a ocorréncia ou nao de raios. Em ambos os casos, houve poucas
classes classificadas erroneamente, no caso 4, as taxas de FP e FN foram, respectivamente:
6,6% e 6,6%, enquanto no caso 5, essas taxas foram ainda menores, sendo: FP=1,1% e
FN=3,3%. Com isso, o caso 5 foi o que apresentou o melhor resultado de predicao de descargas
atmosféricas baseada em perfis verticais de temperatura provenientes do satélite NOAA-19.

A Figura 99 apresenta o grafico ROC comparativo dos melhores resultados obtidos pela
RNA, na tarefa de previsdo de descargas atmosféricas, nos casos 1, 2, 3, 4 e 5, conforme
visualizado na Tabela 11. Pela Figura 99, observa-se que todos os classificadores apresentaram
resultados melhores em comparagdo ao pior classificador que realiza predi¢des aleatdrias (linha

em cinza). Qualquer classificador abaixo dessa linha entdo € considerado pior que o aleatdrio.
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Figura 75 - Grafico ROC para os melhores resultados dos casos 1, 2, 3,4 e 5.
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Fonte: Autor

Pela Figura 99 nota-se que o caso 5 foi o que apresentou maior taxa de verdadeiros
positivos e menor taxa de falsos positivos, estando bem préximo ao eixo Y (lado esquerdo),
isto €, mais proximo ao ponto (0,1), indicando que este teve o melhor desempenho dentre todos
os outros casos, conforme observado na Tabela 11. Os casos 1, 2 e 3 apresentaram curvas
proximas. Enquanto o caso 4 apresentou melhor precisdo em relagio aos casos 1, 2 e 3, pois,
sua curva ficou acima e a esquerda das curvas destes trés casos.

Percebe-se pela Figura 99, que em alguns pontos as curvas de cada caso se interceptam,
neste caso pode haver regides em que um caso possa se melhor que o outro. Dessa forma,
comparou-se, também, o desempenho de cada classificador em termos de uma tnica medida
extraida de cada curva, a area abaixo da curva (AUC) ROC. A Tabela 12 exibe os valores

pontuais da AUC obtida nos casos estudados.



141

Tabela 12 - Resultados da AUC obtida a partir da ROC.
CASO1 CASO 2 CASO 3 CASO 4 CASO 5

AUC 0,794 0,813 0,793 0,864 0,871

Fonte: Autor

A Tabela 12 mostra que todos os casos tiveram valores de AUC bem superiores ao
valor 0,5. O valor de AUC = 0,5 corresponde a incapacidade do classificador em prever ou ndo
prever descargas atmosféricas. Portanto, em todos os casos foram obtidos resultados de AUC
considerados satisfatorios. O caso 5 apresentou maior valor de AUC = 0,871 (mais préximo de
1) e, confirmando que este apresentou o melhor desempenho dentre todos os casos analisados.
O caso 4 apresentou AUC=0,864, reforcando ser o classificador que obteve o segundo melhor
desempenho de predi¢do, seguindo pelo caso 2 que apresentou AUC=0,813. O caso 1, embora
tenha apresentado uma menor acuricia (72,5%) de predi¢do em relagdo ao caso 3 (74,75%),
mas apresentou um pequeno aumento de AUC, comparado ao caso 2. Nesse caso, pode-se
considerar que nao houve diferencas significativas de desempenho entre eles.

Portanto, dos cinco casos aplicados neste estudo, o caso 5 foi de fato o modelo de
previsdao que melhor se ajustou as condi¢cdes atmosféricas locais. Isso ndo exclui a
impossibilidade de utilizacdo dos demais modelos, porém, estes apresentam uma menor
confiabilidade em seus resultados. Os resultados corroboram quanto a importancia da utilizagao
de dados de sondagem por satélite para previsdo de descargas atmosféricas na regido
Amazonica. Dessa forma, pode-se considerar que a maior eficiéncia de previsdo de raio obtida
¢ de um periodo de validade de tempo de 5 horas, enquanto as piores eficiéncias seriam de 1

hora e 3 horas.

7.2.1 VALIDACAO DA PROPOSTA

Nesta secdo serdo mostrados os resultados comparativos entre a metodologia proposta
(MP) e os indices de instabilidade: CAPE, KI e ITT, calculados para cada area. Os valores
destes indices compdem a metodologia tradicional (MT) de previsdo de descargas atmosféricas.
Ressalta-se que o modelo geral proposto em cada caso de estudo, pode ser empregado em cada
area de estudo, ou seja, € valido em todas as areas. Isso decorre da composi¢do do modelo geral
de previsdo de cada caso, ter considerado as condi¢des atmosféricas individuais de cada area

de estudo.
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7.2.1.1 Areal

As Figuras 100, 101, 102, 103 e 104 mostram as acuricias obtidas pelos indices de
instabilidade CAPE, IK, ITT e pelo modelo proposto, respectivamente para os casos 1, 2, 3, 4
e 5, considerando a drea 1 de estudo. Dentre a metodologia tradicional, o ITT apresentou o
melhor desempenho, tendo em média, uma acurécia de 59,20%, enquanto o IK e CAPE tiveram,
respectivamente, as acurdcias médias de 56,06% e 55,26%. Comparando as acuricias
individuais obtidas pela metodologia tradicional e a metodologia proposta para cada caso de
estudo, na drea 1, nota-se que em todos os casos analisados, o modelo proposto apresentou

melhor resultado. Assim, validando a proposta para a drea 1.

Figura 76 - Comparagio entre as acuricias de predi¢io entre MP e MT para Caso 1 aplicado na Area 1.

100%
90%
80% 72,50 %

70% 60,52%

60%
50% 43,43 % 48,68%
40%
30%
20%
10%

0%

Caso1l-Areal
ECAPE mIK =ITT mMP

Fonte: Autor
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Figura 77 - Comparacdo entre as acuricias de predicdo entre MP e MT para Caso 2 aplicado na Area 1.
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Fonte: Autor

Figura 78 - Comparacio entre as acurdcias de predi¢io entre MP e MT para Caso 3 aplicado na Area 1.
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Fonte: Autor
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Figura 79 - Comparacdo entre as acuricias de predicdo entre MP e MT para Caso 4 aplicado na Area 1.
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Fonte: Autor

Figura 80 - Comparacio entre as acurdcias de predi¢io entre MP e MT para Caso 5 aplicado na Area 1.
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Fonte: Autor
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7212 Area?
As Figuras 105, 106, 107, 108 e 109 mostram as acuricias obtidas pelos indices de

instabilidade CAPE, IK, ITT e pelo modelo proposto, respectivamente para os casos 1, 2, 3, 4
e 5, considerando a 4drea 2 de estudo. Dentre a metodologia tradicional, o ITT e IK apresentaram,
aproximadamente, mesmo desempenho, tendo em média, acuricias de 60,27%, enquanto a
CAPE teve uma acuricia média de 60%. Comparando as acurdcias obtidas pela metodologia
tradicional e a metodologia proposta em cada caso de estudo, na drea 2, nota-se que em todos
os casos analisados, o modelo proposto apresentou melhor resultado. Assim, validando a

proposta para a area 2.

Figura 81 - Comparagio entre as acuricias de predi¢io entre MP e MT para Caso 1 aplicado na Area 2.
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Fonte: Autor
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Figura 82 - Comparacdo entre as acuricias de predicdo entre MP e MT para Caso 2 aplicado na Area 2.
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Fonte: Autor

Figura 83 - Comparacio entre as acurdcias de predi¢io entre MP e MT para Caso 3 aplicado na Area 2.
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Figura 84 - Comparacio entre as acuricias de predicdo entre MP e MT para Caso 4 aplicado na Area 2.
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Figura 85 - Comparacio entre as acurdcias de predi¢io entre MP e MT para Caso 5 aplicado na Area 2.
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7.2.1.3 Area3

As Figuras 110, 111, 112, 113 e 114 mostram as acuricias obtidas pelos indices de
instabilidade CAPE, IK, ITT e pelo modelo proposto, respectivamente para os casos 1, 2, 3, 4
e 5, considerando a drea 3 de estudo. Dentre a metodologia tradicional, o IK apresentou o
melhor desempenho, tendo em média, uma acurdcia de 57,63%, enquanto o ITT e CAPE
tiveram, respectivamente, as acurdcias médias de 57,36% e 56,58%. Comparando as acurdcias
obtidas pela metodologia tradicional e a metodologia proposta em casa caso de estudo, na drea
3, nota-se que em todos os casos analisados, 0 modelo proposto apresentou melhor resultado.

Assim, validando a proposta para a drea 3.

Figura 86 - Comparacio entre as acurdcias de predicdo entre MP ¢ MT para Caso 1 aplicado na Area 3.
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Fonte: Autor
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Figura 87 - Comparacdo entre as acuricias de predicdo entre MP e MT para Caso 2 aplicado na Area 3.
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Figura 88 - Comparacio entre as acuricias de predicdo entre MP e MT para Caso 3 aplicado na Area 3.
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Figura 89 - Comparacio entre as acuricias de predicdo entre MP e MT para Caso 4 aplicado na Area 3.

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

86,80%

Figura 90 - Comparacio entre as acurdcias de predi¢io entre MP e MT para Caso 5 aplicado na Area 3.
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7214 Area4

As Figuras 115, 116, 117, 118 e 119 mostram as acuricias obtidas pelos indices de
instabilidade CAPE, IK, ITT e pelo modelo proposto, respectivamente para os casos 1, 2, 3, 4
e 5, considerando a drea 4 de estudo. Dentre a metodologia tradicional, a CAPE apresentou o
melhor desempenho, tendo em média, uma acurécia de 59,74%, enquanto IK e ITT tiveram,
respectivamente, as acurdcias médias de 59,47% e 58,42%. Comparando as acurécias obtidas
pela metodologia tradicional e a metodologia proposta em cada caso de estudo, na drea 4, nota-
se que em todos os casos analisados, o modelo proposto apresentou melhor resultado. Assim,

validando a proposta para a drea 4.

Figura 91 - Comparagio entre as acuricias de predi¢io entre MP e MT para Caso 1 aplicado na Area 4.
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Figura 92 - Comparacdo entre as acuricias de predicdo entre MP e MT para Caso 2 aplicado na Area 4.
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Figura 93 - Comparacio entre as acurdcias de predi¢io entre MP e MT para Caso 3 aplicado na Area 4.
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Figura 94 - Comparacdo entre as acuricias de predicdo entre MP e MT para Caso 4 aplicado na Area 4.
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Figura 95 - Comparacio entre as acurdcias de predi¢io entre MP e MT para Caso 5 aplicado na Area 4.
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7.2.1.5 Areas

As Figuras 120, 121, 122, 123 e 124 mostram as acuricias obtidas pelos indices de
instabilidade CAPE, IK, ITT e pelo modelo proposto, respectivamente para os casos 1, 2, 3, 4
e 5, considerando a drea 5 de estudo. Dentre a metodologia tradicional, o ITT apresentou o
melhor desempenho, tendo em média, um acuricia de 59,68%, enquanto a CAPE e IK tiveram,
respectivamente, as acurdcias médias de 57,89% e 55,52%. Comparando as acurécias obtidas
pela metodologia tradicional e a metodologia proposta em cada caso de estudo, na drea 5, nota-
se que em todos os casos analisados, 0 modelo proposto apresentou melhor resultado. Assim,

validando a proposta para a drea 5.

Figura 96 - Comparacio entre as acuricias de predi¢io entre MP e MT para Caso 1 aplicado na Area 5.
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Figura 97 - Comparacio entre as acuricias de predicdo entre MP e MT para Caso 2 aplicado na Area 5.
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Figura 98 - Comparacio entre as acurdcias de predi¢io entre MP e MT para Caso 3 aplicado na Area 5.
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Figura 99 - Comparacio entre as acuricias de predicdo entre MP e MT para Caso 4 aplicado na Area 5.
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Figura 100 - Comparacio entre as acurécias de predi¢do entre MP e MT para Caso 5 aplicado na Area 5.
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7.2.1.6 Area6

As Figuras 125, 126, 127, 128 e 129 mostram as acuricias obtidas pelos indices de
instabilidade CAPE, IK, ITT e pelo modelo proposto, respectivamente para os casos 1, 2, 3, 4
e 5, considerando a drea 6 de estudo. Dentre a metodologia tradicional, a CAPE apresentou o
melhor desempenho, tendo em média, uma acurécia de 61,05%, enquanto IK e ITT tiveram,
respectivamente, as acurdcias médias de 56,57% e 56,05%. Comparando as acurécias obtidas
pela metodologia tradicional e a metodologia proposta em cada caso de estudo, na drea 6, nota-
se que em todos os casos analisados, o modelo proposto apresentou melhor resultado. Assim,

validando a proposta para a drea 6.

Figura 101 - Comparagio entre as acurécias de predi¢do entre MP e MT para Caso 1 aplicado na Area 6.
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Figura 102 - Comparagio entre as acurécias de predi¢do entre MP e MT para Caso 2 aplicado na Area 6.
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Figura 103 - Comparacio entre as acurécias de predi¢do entre MP e MT para Caso 3 aplicado na Area 6.
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Figura 104 - Comparacio entre as acurécias de predi¢do entre MP e MT para Caso 4 aplicado na Area 6.
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Figura 105 - Comparacio entre as acurécias de predi¢do entre MP e MT para Caso 5 aplicado na Area 6.
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7.2.1.7 Area7

As Figuras 130, 131, 132, 133 e 134 mostram as acuricias obtidas pelos indices de
instabilidade CAPE, IK, ITT e pelo modelo proposto, respectivamente para os casos 1, 2, 3, 4
e 5, considerando a drea 7 de estudo. Dentre a metodologia tradicional, a CAPE apresentou o
melhor desempenho, tendo em média, uma acurécia de 63,68%, enquanto o IK e ITT tiveram,
respectivamente, as acurdcias médias de 56,84% e 55,26%. Comparando as acurécias obtidas
pela metodologia tradicional e a metodologia proposta em casa caso de estudo, na drea 7, nota-
se que em todos os casos analisados, 0 modelo proposto apresentou melhor resultado. Assim,

validando a proposta para a drea 7.

Figura 106 - Comparagio entre as acurécias de predi¢do entre MP e MT para Caso 1 aplicado na Area 7.
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Figura 107 - Comparagio entre as acurécias de predi¢do entre MP e MT para Caso 2 aplicado na Area 7.
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Figura 108 - Comparacio entre as acurécias de predi¢do entre MP e MT para Caso 3 aplicado na Area 7.
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Figura 109 - Comparacio entre as acurécias de predi¢do entre MP e MT para Caso 4 aplicado na Area 7.
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Figura 110 - Comparacio entre as acurécias de predi¢do entre MP e MT para Caso 5 aplicado na Area 7.
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7.2.1.8 Area8

As Figuras 135, 136, 137, 138 e 139 mostram as acuricias obtidas pelos indices de
instabilidade CAPE, IK, ITT e pelo modelo proposto, respectivamente para os casos 1, 2, 3, 4
e 5, considerando a drea 8 de estudo. Dentre a metodologia tradicional, a CAPE apresentou o
melhor desempenho, tendo em média, uma acurécia de 61,58%, enquanto IK e ITT tiveram,
respectivamente, as acurdcias médias de 56,57% e 57,36%. Comparando as acurécias obtidas
pela metodologia tradicional e a metodologia proposta em cada caso de estudo, na drea 8, nota-
se que em todos os casos analisados, 0 modelo proposto apresentou melhor resultado. Assim,

validando a proposta para a drea 8.

Figura 111 - Comparagio entre as acurécias de predi¢do entre MP e MT para Caso 1 aplicado na Area 8.
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Figura 112 - Comparagio entre as acurécias de predi¢do entre MP e MT para Caso 2 aplicado na Area 8.
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Figura 113 - Comparacio entre as acurécias de predi¢do entre MP e MT para Caso 3 aplicado na Area 8.
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Figura 114 - Comparacio entre as acurécias de predi¢do entre MP e MT para Caso 4 aplicado na Area 8.
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Figura 115 - Comparacio entre as acurécias de predi¢do entre MP e MT para Caso 5 aplicado na Area 8.
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7.2.2 COMPARACAO ENTRE ALGORITMOS DE TREINAMENTO DA RNA
Tabela 13 exibe os resultados obtidos da comparagdo entre algoritmo Levenberg-
Marquardt backpropagation (trainlm), Scaled Conjugate Gradient backpropagation (traincsg)

e o Gradient Descent backpropagation (traingd).

Tabela 13 - Acurécia de comparacdo entre algoritmo de treinamento da RNA.

Caso 1 Caso 2
Algoritmo de Treinamento | NNO Acuracia (%) NNO Acuracia (%)
trainlm 28 72,5 1 75,8
traincsg 4 71,8 3 73,6
traingd 17 69,2 1 75,8
Caso 3 Caso 4
Algoritmo de Treinamento | NNO Acuracia (%) NNO Acuracia (%)
trainlm 11 74,7 16 86,8
traincsg 21 73,7 16 85,7
traingd 3 73,7 4 84,6
Caso 5
Algoritmo de Treinamento | NNO Acuracia (%)
trainlm 21 95,6
traincsg 17 934
traingd 26 934

Fonte: Autor

Pela Tabela 13, percebe-se que o algoritmo trainlm obteve o melhor desempenho em
todos os casos de previsdes analisados, enquanto o traingd apresentou pior resultado nos casos
1 e 4, com 17 e 4 neurdnios ocultos (NNO), respectivamente. Nos casos 3 e 5, o traingd e o
traincsg apresentaram acurdcias semelhantes, sendo de 73,7% no caso 3 e de 93,4% no caso 5.
No caso 3, o trainscg precisou de mais NNO (NNO=21) para obter a acuricia de 73,7% em
relacdo ao traingd e no caso 5 precisou de menos NNO (NNO=17) para obter acurdcia de 93,4%
em relacdo ao traingd. No caso 2 o algoritmo traingd apresentou uma acurécia superior ao
traincsg. Portanto, fica evidente o emprego do algoritmo trainlm neste estudo de previsdo de

descargas atmosféricas, devido este ter apresentado os melhores resultados.
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7.3 PREVISAO DE DESCARGAS ATMOSFERICAS POR AREA DE ESTUDO
O critério de parada desta proposta foi realizar o treinamento da RNA até se encontrar
amelhor taxa de acurdcia. A melhor topologia da RNA encontrada foi com 20 neur6nios ocultos
na camada intermediara, resultando em uma acurécia de 80,1%. Ressalta-se que os resultados
obtidos sdo oriundos do caso 5, pois, foi este que apresentou melhor desempenho em relagdo
aos outros casos de estudo.
Particularmente, nesta abordagem, adotou-se a seguinte representagao para as classes de
previsoes de raios:
e VP corresponde a situagdo onde houve raio e o previsor acertou esse evento;
¢ VN corresponde a situagdo onde nao houve raio e o previsor acertou esse evento;
¢ FP corresponde a situagdo onde ndo houve raio e o previsor previu que houve;

¢ FN corresponde a situagdo onde houve raio e o previsor previu como nao houve raio.

7.3.1 AVALIACAO DA VALIDACAO DOS DADOS GERAIS DE TESTE
A Tabela 14 exibe matriz de confusio total das oito dreas, obtida para os dados de testes
apresentados a RNA apds treinamento. Obteve-se uma acurdcia global de 80,04%. Isso

corrobora que se obteve uma generalizacdo satisfatoria para o modelo de predi¢dao de descargas

atmosféricas.
Tabela 14 - Matriz de confusédo geral de teste.
PREVISTO
1 0
1 10,18% 7,78%
REAL
10,18% 71,86%
Acuracia (82,04%)

Fonte: Autor

Pela Tabela 14, nota-se que nao ha desbalanceamento entre as classes, isto €, o0 modelo
conseguiu separar as classes 0 (ndo ocorréncia de raios, sendo negativa) e 1 (ocorréncia de raios,
sendo positiva). Obteve-se uma taxa VP=10,18% e uma taxa de FP=10,18%, uma taxa de

VN=71,86% e taxa de FN=7,78%.
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7.3.2 VALIDACAO - 13/06/2014

A tabela 15 mostra o resultado do teste de previsdao apresentado a RNA para o dia
13/06/2014. Nota-se que na drea 1, drea 2, drea 5, drea 6 e area 7, o modelo conseguiu prever
corretamente os eventos observados. Enquanto, na drea 4 e 8, o previsor gerou um resultado

falso positivo e na drea 3, um resultado falso negativo.

Tabela 15 - Predicdo para o dia 13/06/2014.

DATA (13/06/2014)
AREA 1| AREA 2 | AREA 3 | AREA 4 | AREA 5 | AREA 6 | AREA 7 | AREA 8
OBSERVADO 0 1 1 0 0 0 0 0
PREVISTO 0 1 0 1 0 0 0 1

Fonte: Autor

7.3.3 VALIDACAO - 05/07/2014
A Tabela 16 mostra o resultado do teste de previsdo apresentado a RNA para o dia
05/07/2014. Percebe-se que todo evento observado onde nio houve raio, foram adequadamente

previstos nas dreas 1, 2, 3, 4, 5 e 8. O modelo gerou um evento falso negativo na drea 6.

Tabela 16 - Predicdo para o dia 05/07/2014.

DATA (05/07/2014)
AREA1 | AREA2 | AREA3 | AREA4 | AREAS5 | AREA 6 | AREA 7 | AREA 8
OBSERVADO 0 0 0 0 0 1 0 0
PREVISTO 0 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: Autor

7.3.4 VALIDACAO - 10/07/2014
A Tabela 17 mostra o resultado do teste de previsdo apresentado a RNA para o dia
10/07/2014. Todos os eventos observados onde houveram raios foram corretamente previstos

nas dreas 1, 2, 5 e 6. O modelo apresentou eventos falsos positivos nas areas 3, 4, 7 e 8.

Tabela 17 - Predicdo para o dia 10/07/2014.

DATA (10/07/2014)
AREA 1 | AREA 2 | AREA 3 | AREA 4 | AREA 5 | AREA 6 | AREA 7 | AREA 8
REAL 1 1 0 0 1 1 0 0
PREVISTO 1 1 1 1 1 1 1 1

Fonte: Autor
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7.3.5 VALIDACAO - 01/08/2014

A Tabela 18 mostra o resultado do teste de previsdo apresentado a RNA para o dia
01/08/2014. Para esta data houve apenas evento falso negativo na area 2, todos os outros
eventos em que nao houveram raios, como nas areas 1, 3, 4, 5, 6, 7 e 8, foram corretamente

previstos pelo modelo.

Tabela 18 - Predicdo para o dia 01/08/2014.

DATA (01/08/2014)
AREA1 | AREA2 | AREA3 | AREA4 | AREA5 | AREA 6 | AREA7 | AREA 8
REAL 0 1 0 0 0 0 0 0
PREVISTO 0 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: Autor

7.3.6 VALIDACAO - 25/08/2014
A Tabela 19 mostra o resultado do teste de previsdo apresentado a RNA para o dia
25/08/2014. Observa-se que houveram apenas eventos verdadeiros positivos, nas areas 3 e 4.

Nas dreas 1, 2, 5, 6, 7 e 8, o modelo gerou eventos falsos positivos.

Tabela 19 - Predicdo para o dia 25/08/2014.

DATA (25/08/2014)
AREA 1| AREA 2 | AREA 3 | AREA 4 | AREA 5| AREA 6 | AREA 7 | AREA 8
REAL 0 0 0 0 0 0 0 0
PREVISTO 1 1 0 0 1 1 1 1

Fonte: Autor

7.3.7 VALIDA(;AO —11/09/2014
Para o dia 11/09/2014 apresentado a RNA, todos os casos reais onde ndo acontecerem
raios, foram corretamente previstos, tendo-se 100% de acerto de eventos verdadeiros positivos

nesse dia. A Tabela 20 exibe a validagado para o dia 11/09/2014.

Tabela 20 - Predigdo para o dia 11/09/2014.

DATA (11/09/2014)
AREA 1| AREA 2 | AREA 3 | AREA 4 | AREA 5| AREA 6 | AREA 7 | AREA 8
REAL 0 0 0 0 0 0 0 0
PREVISTO| 0 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: Autor
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7.3.8 VALIDACAO - 23/09/2014
Para o dia 23/09/2015, o modelo apresentou um evento falso negativo na area 5, em
todas as outras dreas, o modelo conseguiu prever corretamente todas as situagcdes em que nao

houve raio. A Tabela 21 mostra a valida¢do do modelo de predi¢do para o dia 23/09/2014.

Tabela 21 - Predicdo para o dia 11/09/2014.

DATA (23/09/2014)
AREA 1| AREA 2 | AREA 3 | AREA 4 | AREA 5| AREA 6 | AREA 7 | AREA 8
REAL 0 0 0 0 1 0 0 0
PREVISTO 0 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: Autor

7.3.9 VALIDA(;AO —10/10/2014
Para o dia 10/10/2014 ocorreram eventos falsos positivos nas areas 3, 4 e 8. Nas dreas
1,2,5, 6 e7todos os eventos foram caracterizados como verdadeiros positivos. A Tabela 22

mostra a validagdo do modelo de predi¢do para o dia 10/10/2014.

Tabela 22 - Predigdo para o dia 10/10/2014.

DATA (10/10/2014)
AREA 1| AREA 2 | AREA 3 | AREA 4 | AREA 5| AREA 6 | AREA 7 | AREA 8
REAL 0 0 0 0 0 0 0 0
PREVISTO| 0 0 1 1 0 0 0 1

Fonte: Autor

7.3.10 VALIDACAO - 17/10/2014
A Tabela 23 mostra que para o dia 17/10/2014, o modelo apresentou um evento
classificado como falso negativo, sendo este ocorrido na drea 7. Em todas as outras dreas

restantes, todos os eventos de ndo ocorréncia de raios foram previstos corretamente.

Tabela 23 - Predigdo para o dia 17/10/2014.

DATA (17/10/2014)
AREA 1| AREA 2 | AREA 3 | AREA 4 | AREA 5| AREA 6 | AREA 7 | AREA 8
REAL 0 0 0 0 0 0 1 0
PREVISTO| 0 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: Autor



171

7.3.11 VALIDA(;AO —04/11/2014
Para o dia 04/11/2014 todos os eventos observados sem raios, em todas a areas, foram

previstos perfeitamente, conforme Tabela 24.

Tabela 24 - Predicdo para o dia 04/11/2014.

DATA (04/11/2014)
AREA 1| AREA 2 | AREA 3 | AREA 4 | AREA 5| AREA 6 | AREA 7 | AREA 8
REAL 0 0 0 0 0 0 0 0
PREVISTO 0 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: Autor

7.3.12 VALIDA(;AO —-26/11/2014
Para o dia 26/11/2014 aconteceram eventos falsos negativos na drea 5 e drea 6. Nas
areas 1, 2, 3, 4 e 7 ocorreram eventos verdadeiros positivos, enquanto na drea 8 ocorreu evento

verdadeiro negativo. A Tabela 25 mostra os resultados de validagao da RNA, considerando o

dia 26/11/2014.
Tabela 25 - Predicdo para o dia 26/11/2014.

DATA (26/11/2014)
AREA 1| AREA 2 | AREA 3 | AREA 4 | AREA 5| AREA 6 | AREA 7 | AREA 8
REAL 0 0 0 0 1 1 0 1
PREVISTO| 0 0 0 0 0 0 0 1

Fonte: Autor

7.3.13 VALIDACAO - 02/12/2014
Pela Tabela 26, observa-se que para o dia 02/12/2014, ndo se observou ocorréncia de

raios em nenhuma drea, sendo que o modelo conseguiu prever essa situacado impecavelmente.

Tabela 26 - Predigdo para o dia 02/12/2014.

DATA (02/12/2014)
AREA 1| AREA 2 | AREA 3 | AREA 4 | AREA 5| AREA 6 | AREA 7 | AREA 8
REAL 0 0 0 0 0 0 0 0
PREVISTO| 0 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: Autor
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7.3.14 VALIDACAO - 03/12/2014
Pela Tabela 27, nota-se que nas dreas 1, 2, 5 e 8 ocorreram raios no dia 02/12/2014, e o
modelo conseguiu prever corretamente essas situacdes. Nas dreas 4 e 7, o modelo também

conseguiu prever a ndo ocorréncia de raio. Na drea 3 ocorreu evento falso positivo.

Tabela 27 - Predicdo para o dia 03/12/2014.

DATA (03/12/2014)
AREA 1| AREA 2 | AREA 3 | AREA 4 | AREA 5| AREA 6 | AREA 7 | AREA 8
REAL 1 1 0 0 1 1 0 1
PREVISTO 1 1 1 0 1 1 0 1

Fonte: Autor

7.3.15 VALIDACAO - 07/01/2015
A Tabela 28 apresenta que para o dia 07/01/2015, houve a ocorréncia de raio na area 1,
sendo essa ocorréncia prevista corretamente. Nas dreas 2, 3, 4, 7 e 8 ndo houve a incidéncia de

raios, situacdes, também previstas corretamente. Nas dreas 5 e 6 ocorreram eventos falsos

negativos.
Tabela 28 - Predicdo para o dia 07/01/2015.
DATA (07/01/2015)
AREA 1| AREA 2 | AREA 3| AREA 4 | AREA 5| AREA 6 | AREA 7 | AREA 8
REAL 1 0 0 0 1 1 0 0
PREVISTO 1 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: Autor

7.3.16 VALIDACAO - 20/01/2015
A Tabela 29 mostra que para o dia 20/01/2015 ndo se observou ocorréncia de raios em

nenhuma 4rea, situacdo estd prevista corretamente em todas as dreas.

Tabela 29 - Predi¢do para o dia 20/01/2015.

DATA (20/01/2015)
AREA 1| AREA 2 | AREA 3 | AREA 4 | AREA 5| AREA 6 | AREA 7 | AREA 8
REAL 0 0 0 0 0 0 0 0
PREVISTO| 0 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: Autor
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7.3.17 VALIDACAO - 11/02/2015
Para o dia 11/02/2014 (Tabela 30) ocorreu evento falso negativo na drea 1, em todas as

outras dreas, o modelo conseguiu prever os casos de ndo ocorréncia de raios.

Tabela 30 - Predicdo para o dia 11/02/2015.

DATA (11/02/2015)
AREA 1| AREA 2| AREA 3| AREA 4| AREA 5| AREA 6| AREA 7 | AREA 8
REAL 1 0 0 0 0 0 0 0
PREVISTO 0 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: Autor

7.3.18 VALIDACAO-23/02/2015
Para o dia 23/02/2014 (Tabela 31) ocorreu evento falso negativo na drea 8, em todas as

outras dreas, o modelo conseguiu prever os casos de ndo ocorréncia de raios.

Tabela 31 - Predicdo para o dia 23/02/2015.

DATA (23/02/2015)
AREA 1| AREA 2 | AREA 3 | AREA 4 | AREA 5| AREA 6 | AREA 7 | AREA 8
REAL 0 0 0 0 0 0 0 1
PREVISTO 0 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: Autor

7.3.19 VALIDACAO -21/03/2015
A Tabela 32 exibe que nas dreas 1, 5, 6 e 7 houveram sucessos nas previsdes de
acontecimentos de ocorréncias de raios pelo modelo. Nas dreas 3 e 8 ocorreram eventos falsos

positivos, enquanto na drea 4, a ndo ocorréncia de raio observada, foi prevista corretamente.

Tabela 32 - Predicdo para o dia 21/03/2015.

DATA (21/03/2015)
AREA 1| AREA 2 | AREA 3 | AREA 4 | AREA 5| AREA 6 | AREA 7 | AREA 8
REAL 1 0 0 0 1 1 1 0
PREVISTO 1 0 1 0 1 1 1 1

Fonte: Autor
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7.3.20 VALIDACAO - 06/04/2015
A Tabela 33 mostra que para o dia 06/04/2015, todos os fatos observados de ndo

ocorréncia de raios, conseguiram ser previstos com sucesso.

Tabela 33 - Predicdo para o dia 06/04/2015.

DATA (06/04/2015)
AREA 1| AREA 2 | AREA 3 | AREA 4 | AREA 5| AREA 6 | AREA 7 | AREA 8
REAL 0 0 0 0 0 0 0 0
PREVISTO 0 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: Autor

7.3.21 VALIDACAO-28/04/2015
A Tabela 34 mostra que para o dia 28/04/2015, todos os fatos observados de nao

ocorréncia de raios, conseguiram ser previstos com sucesso.

Tabela 34 - Predicdo para o dia 28/04/2015.

DATA (28/04/2015)
AREA 1| AREA 2 | AREA 3 | AREA 4 | AREA 5| AREA 6 | AREA 7 | AREA 8
REAL 0 0 0 0 0 0 0 0
PREVISTO 0 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: Autor

7.3.22 AVALIACAO DA VALIDACAO POR AREA

A Tabela 35 exibe a matriz de confusdo dos dados de teste da area 1. Obteve-se uma
acurdcia global de 90,48%. Para esta drea conseguiram-se desempenhos satisfatorios para as
taxas de VP e VN, sendo respectivamente 23,81% e 66,67%. As taxas de FN e PF foram
respectivamente 4,76% e 4,76%, ficando abaixo das taxas de VP e VN.

Tabela 35 - Matriz de confusiio da Area 1

PREVISTO
1 0
1
REAL 23,81% 4,76%
4,76% 66,67%
Acuracia (90,48%)

Fonte: Autor
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A Tabela 36 mostra a matriz de confusao dos dados de teste da area 2. Obteve-se uma
acurdcia global de 85,71%. As taxas de VP e VN foram, respectivamente, 14,29% e 71,43%,
sendo superiores as taxas de FP e FN que foram, respectivamente, 4,76% e 9,52%. Assim,

obteve desempenhos satisfatérios para a drea 2.

Tabela 36 - Matriz de confusdo da Area 2.

PREVISTO
1 0
1 14,29% 9,52%
REAL
0 4,76% 71,43%
Acuracia (85,71%)

Fonte: Autor

A Tabela 37 mostra a matriz de confusao dos dados de teste da drea 3. Na drea 3 ndo se
observou ocorréncias de raios, com isso a taxa de VP=0%. Obteve-se uma taxa de VN=76,19%.
As taxas de FP=19,05% e FN=4,76% ficaram abaixo da taxa de VN. A acuricia global foi de
76.19%.

Tabela 37 - Matriz de confusdo da Area 3.

PREVISTO
1 0
1 0,00% 4,76%
REAL
0 19,05% 76,19%
Acuracia (76,19%)

Fonte: Autor

A Tabela 38 mostra a matriz de confusdo dos dados de teste da area 4. Na area 4 nio se
observou a ocorréncia de raios, assim teve-se uma taxa VP=0%, também ndo houveram casos
de FN. A taxa de VN=85,71% foi superior a taxa de FP=14,29%. A acuricia global foi de

85,71%.
Tabela 38 - Matriz de confusdo da Area 4.

PREVISTO
1 0
1
REAL 0,00% 0,00%
0 14,29% 85,71%
Acuracia (85,71%)

Fonte: Autor
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A Tabela 39 mostra a matriz de confusdo dos dados de teste da drea 5. Percebe-se que
66,66% dos casos foram preditos corretamente como VN e 14,29% foram preditos corretamente
como VP. Os erros preditos de FN e FP foram, respectivamente de 14,29% e 4,76%. A acuricia

global foi de 80,95%.

Tabela 39 - Matriz de confusdo da Area 5.

PREVISTO
1 0
1 14,29% 14,29%
REAL
0 4,76% 66,66%
Acuracia (80,95%)

Fonte: Autor

A Tabela 40 mostra a matriz de confusdo dos dados de teste da drea 6. Alcancou-se uma
acurdcia global de 80,95%. As taxas de VP e VN foram, respectivamente de 14,29% e 66,66%,

sendo ao todo superiores as taxas de FP e FN que foram, respectivamente, 4,76% e 14,29%.

Tabela 40 - Matriz de confusdo da Area 6.

PREVISTO
1 0
1
REAL 14,29% 14,29%
0 4,76% 66,66%
Acuracia (80,95%)

Fonte: Autor

A Tabela 41 mostra a matriz de confusdo dos dados de teste da drea 7. Alcancou-se uma
acurdcia global de 85,71%. Obtiveram-se altas taxas de VN (80,05%) e baixas taxas de FN
(4,76%), enquanto a taxa de VP (4,76%) foi um pouco superior a taxa de FP (9,53%).

Tabela 41 - Matriz de confusdo da Area 7.

PREVISTO
1 0
1 4,76% 4,76%
REAL
0 9,53% 80,95%
Acuracia (85,71%)

Fonte: Autor
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Pela Tabela 42, observa-se que a drea 8 foi onde o modelo apresentou menor
desempenho em relacdo as outras dreas, teve uma acurdcia global de 66,66%. Isso deve-se ao
fato de ter ocorrido uma maior taxa de FP (23,81%), o que acabou provocando um maior erro
de predi¢do. Entretanto, obteve-se uma alta taxa de VN (57,15%) em relagdo a uma menor taxa

de FN (9,52%), a taxa de VP foi 9,52%.

Tabela 42 - Matriz de confusdo da Area 8.

PREVISTO
1 0
1 9,52% 9,52%
REAL
0 23,81% 57,15%
Acuracia (66,66%)

Fonte: Autor



CAPITULO VIII

8 CONCLUSAO

8.1 CONSIDERACOES FINAIS

Uma nova abordagem para previsdo de raios baseada em dados de sondagens
atmosféricas satelitais foi apresentada nesta tese, aplicando-se RNA com a tarefa de classificar
as modelagens preditivas. Sendo que esta proposta compreendeu o emprego de duas estratégias,
uma (considerando) uma previsdo global para as dreas de estudo, onde os dados foram
separados aleatoriamente em dados em treinamento, validacdo e teste, onde essa separacao
ficou incumbida pelo algoritmo utilizado para treinar, validar e testar a RNA, sendo que do total
de dados utilizados, 70% foram utilizados para treinar, 15% para validar e 15% para testar. A
outra estratégia consistiu na previsdo de descargas atmosféricas por area de estudo, onde os
dados foram separados de forma aleatoria para treinar e testar a RNA, onde essa separacao foi
realizada na montagem da base de dados e ndo pelo algoritmo, sendo que 80% do total dos
dados foram utilizados para treinamento e 20% apresentados a RNA ap6s treinada.

Considerando-se a primeira estratégia e analisando-se somente as acurdcias das

matrizes de confusdo de teste obtidas para cada caso de estudo, o caso 5 foi o que apresentou
melhor resultado, obtendo-se uma acurécia de 95,6%, seguido pelos casos 4, 2, 3 e 1 com as
respectivas acurdcias globais de teste: 86,8%, 75,8%, 74,7% e 72,5%. Isso demonstra que a
RNA conseguiu um melhor reconhecimento de padrao de ocorréncias de raios para uma janela
de previsdo de 5 horas e uma menor eficiéncia para uma janela de previsdo de uma hora.

Analisando-se os griaficos ROC de cada caso de estudo para a primeira proposta, nota-
se que o caso 5 apresentou melhor desempenho, confirmando a melhor acuricia global obtida
para este caso de estudo. Isso significa que se obteve altas taxas de verdadeiros positivos para
baixas taxas de falso positivos. A curva ROC gerada para o caso 4, também confirmou para
este caso, como sendo o que teve a segunda maior acurdcia. Agora, observando-se as curvas
ROC dos casos 1, 2 e 3, nota-se uma maior aproximagao e intersecao entre elas. As proprias
acurdcias alcancgadas por estes trés casos, no qual ficaram préximas, explica a proximidade
maior entre as curvas ROC. Dessa forma, foi obtida a AUC para cada caso de estudo para
avaliar quais previsores, realmente, tiverem os melhores desempenhos.

A AUC calculada para os casos 5 e 4, sendo respectivamente de 0,871 e 0,864,

comprovaram que estes dois casos foram os que tiveram os melhores desempenhos na tarefa de
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predi¢do de descargas atmosféricas. Dessa forma, conclui-se que a RNA conseguiu ajustar-se
melhor a um tempo de predi¢c@o de raios de 4 e 5 horas. Os valores de AUC para os casos 1, 2
e 3 foram, respectivamente, 0,794, 0,813 e 0,793, mostrando que houve uma pequena diferenca
de desempenho entre esses trés casos. Pela AUC do caso 2, este teve o terceiro melhor
desempenho. Observou-se, também, que embora o caso 3 tenha apresenta um valor de acuricia
maior que o caso 1, entretanto, o valor de AUC do caso 1 teve um pequeno aumento em relagao
ao caso 3. Assim, conclui-se que os casos 1 e 3 entdo tiveram desempenhos praticamente
semelhantes.

De uma forma geral, a RNA nio teve maior desempenho para janelas de predicao de 1,
2 e 3 horas, pois, apresentou uma taxa maior de erro de classifica¢do. Isso ndo quer dizer que
os modelos de predicdo ndao possam ser utilizados, mas haverd uma maior dificuldade em
avaliar a ocorréncia ou néo de raios nesses hordrios.

Como esta tese propds uma nova metodologia de previsdo de descargas atmosféricas,
foi necessario comparar os resultados da metodologia proposta com uma metodologia
tradicional estabelecida na literatura. Dessa forma, foram obtidos os seguintes indices de
instabilidade: IK, ITT Totals e CAPE para oito areas de estudo, para compor a metodologia
classica. Os resultados comparativos para as oito areas em cada caso de estudo, mostraram a
eficiéncia da metodologia proposta. Para todos os casos analisados nas oito areas, a metodologia
proposta teve acurdcias superiores em relagdo aos indices de instabilidades, validando-se assim
essa proposta de estudo.

A segunda estratégia de previsdo de descargas atmosféricas apresentada nesta tese teve
o propésito de mostrar um produto de predicdo. Assim, aumentou-se a base de dados, com
intuito aumentar a confiabilidade desta tdtica. A proposta € permitir analisar em situagdes reais,
diariamente, a ocorréncia ou nao de raios a partir de dados do satélite. A acurdcia global da
matriz de confusdo obtida de todos os dados de teste, mostrou que a RNA foi capaz de
identificar as classes chamadas de: VP (Verdadeiro Positivo), FP (Falso Positivo), VN
(Verdadeiro Negativo) e FN (Falso Negativo). Obteve-se uma acurdcia global de teste de
82,04%, isto significa que, na pratica a RNA conseguiu boas taxas de VP e VN para os dados
utilizados, isto €, RNA conseguiu um bom desempenho em predizer as situacdes de ndo
ocorréncia e ocorréncia de raios para situacdes que ela desconhecia. Assim, testou-se o poder
de generalizacdo da RNA, tendo esta alcancada resultados considerados satisfatorios.

Analisando-se, individualmente, cada dia que foi utilizado como dados de testes, notou-
se que em relacdo as situagdes de observacao de ocorréncia ou nao de raio, para as oito dreas,

o modelo ndo classificou todos os exemplos na classe positiva (0) ou negativa (1), mas sim



180

conseguiu um balanceamento entre as classes de maneira satisfatoria, para os dados que foram
utilizados. O modelo conseguiu prever situagdes de ocorréncia ou nao de raios nas oito areas,
bem como, também mostrou situacdes em que ele previu que teve raio, mas nio teve raio e
previu que ndo teve raio, mas teve raio. Duas situacdes que demonstram o erro do previsor.

A matriz de confusdo de teste obtida para cada drea, mostrou que a drea 1 foi a que
apresentou o melhor desempenho, isto, na pratica significa que se conseguiu bons acertos de
VP e VN. As dreas 2, 4, 5, 6 e 7 tiveram desempenhos superiores a 80%, enquanto a drea 3
teve 76,19%, o menor desempenho foi obtido para drea 8, onde teve um erro maior na taxa de
VP.

De uma forma geral, as melhores acurdcias obtidas para os modelos de previsdes neste
estudo demonstram que a RNA é uma ferramenta extremamente poderosa em tarefas de
reconhecimento de padrdes. Esta conseguiu demonstrar, a ocorréncia de altas taxas de acertos
de eventos considerados como verdadeiros positivos, bem como taxas de acertos de eventos
considerados como verdadeiros negativos.

Os modelos de previsdes foram baseados na utilizacdo de apenas duas varidveis
meteoroldgicas obtidas por sondagem de satélite: temperatura do ar e temperatura do ponto de
orvalho. Entretanto, esses dois pardmetros foram suficientes para a RNA reconhecer padrdes
fortemente correlacionados com os dados histdricos de raios. Visto que essas duas medi¢des
sd0 a base para derivacdo de alguns indices e parametros termodinamicos de sondagens
convencionais, indiretamente, os modelos conseguiram incorporar as condi¢des de
instabilidade que podem levar a formacao de nuvens de tempestades de raios.

Os resultados encontrados sugerem o potencial para expansdo das previsdes de raios
com alcance em toda a Amazonia Legal, uma vez que a regido tem uma enorme caréncia de
estacdes de radiossondagens. As aplicagdes de tais informagdes sdo indmeras, abrangendo
desde a protecdo de vidas humanas a protecdo e gerenciamento de sistemas diversos como
telecomunicagdes, transmissdo de energia, operacdes aéreas, ferrovidrias e rodovidrias, entre
muitas outras.

Uma base de dados maior certamente contribuird para aperfeicoar as técnicas e obter
resultados mais promissores no futuro. Da mesma forma que a melhor cobertura de uma rede
de deteccdo de raios também € fundamental para reduzir os ruidos e aprimorar o desempenho

dos algoritmos de aprendizagem que vao modelar o fendmeno.
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8.2 PROPOSTAS DE TRABALHOS FUTUROS

Como sugestdo para trabalhos futuros, como intuito de dar continuidade a esta tese,

recomendam-se as seguintes pesquisas:

Empregar outras técnicas de inteligé€ncia computacional, como por exemplo:
Vizinhos mais Proximos, KNN, Naive Bayes e Arvore de Decisio, para comparar os
resultados alcangados com a RNA. A RNA é um método que se baseia em otimizacao,
Vizinhos mais Préximos e KNN sdao métodos baseados em distancias, enquanto o
Nave Bayes é um método probabilistico e Arvore de Decisio é um método baseado
em procura. Assim, serd avaliado qual serd o melhor método de predicdo a ser
empregado.

Expansdo da quantidade de entrada de dados de temperatura do ar, temperatura do
ponto de orvalho e dados histéricos de raios da STARNET para treinamento do
algoritmo.

Esta tese utilizou apenas duas possibilidades de previsdo: “0” como ndo ocorréncia
de raios e “1” como ocorréncia de raios, correlacionando os dados de temperatura do
ar e temperatura do ponto de orvalho. Assim, pretende-se aumentar as possibilidades
de previsao de raios, com as seguintes condi¢des: “sem”, “pouco”, “médio” e
“muito”.

Obter para os dados do NOAA-19, os seguintes indices de instabilidade e parametros
termodinamicos: CAPE, CINE, IK, ITT, IL e Agua Precipitavel, para verificar a
possibilidade de formacdo de tempestades severas conjuntamente com raios. Os
valores destes indices serdo utilizados como atributos preditivos como entrada em
uma técnica de inteligéncia computacional.

Os modelos propostos se basearam na utilizacdo da base histérica de raios
reprocessados da STARNET. Assim, pretende-se utilizar uma base histérica de raios
de outra instituicdo e comparar os resultados com os da STARNET.

Realizar o treinamento de uma tinica RNA para prever os 5 casos (saidas).
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APENDICE A - Cilculo do Indice K por drea de estudo

Figura 116 - Indice K - Area 1.
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Figura 118 - Indice K — Area 3
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Figura 119 - indice K — Area 4.
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Figura 122 - Indice K — Area 7.
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Figura 123 - Indice K — Area 8.
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APENDICE B - Calculo do Indice Total Totals por drea de

Valor de ITT

estudo

Figura 124 - Indice Total Totals — Area 1.
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Figura 126 - Indice Total Totals — Area 3.
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Figura 127 - Indice Total Totals — Area 4.
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Figura 128 - Indice Total Totals — Area 5.
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Figura 129 - Indice Total Totals — Area 6.
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Figura 130 - Indice Total Totals — Area 7.
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APENDICE C - Calculo da CAPE por édrea de estudo

Figura 132 - Valores de CAPE para Area 1.
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Figura 133 - Valores de CAPE para Area 2.
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Figura 134 - Valores de CAPE para Area 3.
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Figura 135 - Valores de CAPE para Area 4.
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Figura 136 - Valores de CAPE para Area 5.
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Figura 137 - Valores de CAPE para Area 6.
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Figura 138 - Valores de CAPE para Area 7.

Area 7 - CAPE

4500 . - ! : :

4000 -+

3500 -

w

3

=]
T

[

th

<

S
L

e
8
=]

-
th
1=}
S

10 20 30 40 50 60 70 80
Numero de dias

Fonte: Autor

Figura 139 - Valores de CAPE para Area 8.
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