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RESUMO

Neste trabalho sao propostas algumas abordagens de mineracao de dados para o
monitoramento e previsao de atividade convectiva atmosférica. Os dados meteoro-
logicos sao referentes a descargas elétricas atmosféricas, radares meteorologicos e
modelos numéricos de previsao de tempo. Uma primeira abordagem é a geracgao
de campos de densidade de ocorréncia de descargas para identificar as regioes mais
densas, correspondentes a células de tempestade eletricamente ativas, implementada
pelo software EDDA. Foi desenvolvida uma funcionalidade extra deste software, a
qual também executa o agrupamento espaco-temporal das descargas, identificando
assim células elétricas com mais precisao. Testes em ambiente operacional demons-
traram que esses campos de densidade de descargas podem monitorar de maneira
mais efetiva a atividade convectiva em comparacao a outras técnicas correntes que
empregam imagens de satélites meteorologicos. Naturalmente, os radares meteorold-
gicos sdo mais efetivos, porém sua cobertura espacial é muito limitada no territério
brasileiro. A segunda abordagem baseia-se na identificacdo de padroes associados
a atividade convectiva em saidas de um modelo numérico de previsao de tempo,
de forma a prever a ocorréncia e distribuicdo de chuva forte e convectiva a partir
das previsdes desse modelo. Essa abordagem foi implementada no software EPPA|
ainda em desenvolvimento, que utiliza uma técnica de aprendizado de maquina,
uma arvore de decisdo. Testes preliminares demonstraram que esse software tem
potencial para melhorar a previsao de chuva, uma vez que os modelos numéricos sao
sabidamente imprecisos nesse aspecto.






MONITORING AND PREDICTION OF CONVECTIVE EVENTS
USING DATA MINING APPROACHES

ABSTRACT

In this work, some data mining approaches are proposed for the monitoring and pre-
diction of atmospheric convective activity. The related meteorological data include
atmospheric electrical discharges, weather radar images and numerical weather fore-
cast outputs. A first approach is the generation of fields of density of occurrence of
discharges in order to identify the denser areas that correspond to electrically active
storm cells. This approach is implemented by the EDDA software. An extra fun-
cionality of this software performs the spatio-temporal clustering of the electrical
discharges allowing a more precise identification of the electrical cells. Tests per-
formed in an operation environment show that these fields of density of discharges
are more effective for the monitoring of convective activity in comparison to other
current techniques that use satellite images. Naturally, weather radar are more effec-
tive, but their spatial coverage is very limited in the Brazilian territory. The second
approach is based on the identification of patterns associated to convective activity
in the outputs of a numerical weather forecast model, in order to predict the oc-
currence and distribution of intense and convective rain from the model forecasts.
This approach was implemented in the EPPA software that is being developed. It
employs a machine learning technique, a decision tree. Preliminary tests show that
this sofware may potentially improve rain prediction, since numerical models are
known to be imprecise for such task.

vii






2.1
2.2
2.3

24

3.1

3.2

3.3

3.4

3.5

3.6

3.7

3.8

LISTA DE FIGURAS

Estrutura elétrica de uma nuvem de tempestade . . . . . . . .. ... ..
Localizagao dos sensores da rede RINDAT . . . .. ... ... ... ...
Exemplo de visualizacao de campo de densidade de ocorréncia de des-
cargas elétricas atmosféricas, gerado pelo software EDDA. . . . . .. ..
Exemplo de imagem CAPPI compondo dados dos radares meteorolégicos

de Bauru e Presidente Prudente (os circulos tém 240 km de raio)

Subdivisao de uma grade regular pelo algoritimo diamante-quadrado. O
valor do campo nos circulos pretos ¢é calculado em funcao dos valores dos
circulos brancos adjacentes. . . . . ... ...
O campo de densidade aleatorio gerado método fractal para teste
(acima), curvas de nivel correspondente (meio) e conjunto aleatério de
eventos gerado a partir desse campo (em baixo). . . . . . ... ... ...
Campos de densidade estimados usando os varios esquemas de ajuste de
largura de janela a partir do conjunto aleatéria de eventos considerado. .
Fluxo do processo de descoberta de conhecimento em banco de dados
(KDD). . .
[lustracao do método de subida de encosta, aplicado sobre o campo de
densidade de instancias, que é utilizado no método de agrupamento DEN-
CLUE 2.0. Fonte: Hinneburg e Gabriel (2007) . . . . .. ... ... ...
Exemplo de arvore de decisdo para verificar ocorréncia (TRUE) ou au-
séncia (FALSE) de precipitagao forte ou convectiva e forte a partir de
indices de instabilidade e variaveis atmosféricas . . . . . . . . .. .. ..
Série temporal dos valores acumulados de descargas NS em 30 min e a
massa precipitada (chuva) para ano de 2009 dentro da drea A de 2.500
km? préxima Bauru (curvas suavizadas por um filtro gaussiano unidi-
mensional). . ... L.
Série temporal dos valores acumulados de descargas NS em 30 min e a
massa precipitada (chuva) para o més de setembro de 2009 dentro da
drea A de 2.500 km? préxima a Bauru (curvas suavizadas por um filtro

gaussiano unidimensional). . . . . . .. ..o oo

ix



3.9

4.1

4.2

4.3

5.1

0.2

5.3

5.4

3.5

5.6

Série temporal dos valores acumulados de descargas NS em 30 min e a
massa precipitada (chuva) para alguns dias no més de setembro de 2009
dentro da 4rea A de 2.500 km? préxima a Bauru durante uma tempes-
tade em particular (curvas suavizadas por um filtro gaussiano unidimen-
sional). . .. 41

Fluxograma das implementagoes operacionais do software de EDDA (a
esquerda) e o mesmo software com agrupamento de descargas (a direita). 46
Um exemplo da evolugao do agrupamentos de descargas de um intervalo
de tempo para outro, de acordo com o critério de fusdo/separagao adotado. 48
Comparagao entre a grade de radar (0,02°) e a grade do modelo ETA

(0,05°). o 51
Imagem de densidade de descargas (EDDA) sobreposta a imagem GOES
realcada. . . . . ..o 56
Imagem de densidade de descargas (EDDA) sobreposta aos sistemas con-
vectivos (ForTraCC) e as estagoes do INMET. . . . . ... ... ... .. 57
Imagem de densidade de descargas (EDDA) sobreposta a imagem do
radar de Sdo Roque (CAPPI 3 km) e as estagbes do INMET. . . . . . .. 57

Imagem de densidade de descargas (EDDA) sobreposta a precipitagao
instantanea estimada por satélite (Hidroestimador), aos sistemas con-
vectivos e as estagoes INMET. . . . . . . ... ... ... ... 58
(Superior) Imagens do satélite GOES-12 no canal infravermelho (canal
4 = 3,8-4,0 pm), em 16/01/2010 as 20:00 UTC para o evento A (a
esquerda) e em 19/01/2010 as 22:00 UTC para evento B (a direita).
(Inferior) Previsao do modelo atmosférico de circulagao geral (AGCM),
do CPTEC para o evento A em 16/01/2010 18:00 UTC (a esquerda) e
para o evento B em 19/01,/2010 18:00 UTC (a direita) mostrando pressao
na superficie (sombreada) e o padrao de circulacao em 250 hPa (linhas
de contorno). . . . ... 61
Topo: Refletividade do radar (dBZ) do evento A em 16/01/2010 as 20:10
UTC. Meio e inferior: células eletricamente ativas do evento A detectado
unicamente pela estimacao de densidade (meio) e com o agrupamento
(parte inferior). Tons de cinza correspondem a precipitacao estratiforme,
e tons escuros, a precipitacao convectiva. Cada célula é mostrada por

meio de seus contornos em um limiar de densidade determinado. . . . . 63



2.7

5.8

5.9

5.10

0.11

5.12

5.13

5.14

5.15

Topo: Refletividade do radar (dBZ) do evento B em 19/01/2010 as 23:00
UTC. Meio e inferior: células eletricamente ativas do evento B detectado
unicamente pela estimacao de densidade (meio) e com o agrupamento
(inferior). Tons de cinza correspondem a precipitagao estratiforme e tons

escuros, a precipitagao convectiva. Cada célula é mostrada por meio de

seus contornos em um limiar de densidade determinado. . . . . . . . ..

Rastros no solo dos centroides das células eletricamente ativas (cinza) e
células de precipitacdo (preto) no evento A (16/01/2010 de 18:30 para

20:30 UTC), destacando as células #1 para #3. . . . . . .. .. .. ...

Rastros no solo de células eletricamente ativas (cinza) e células de preci-
pitagao (preto) no evento B (19/01/2010 de 22:00 a 23:30 UTC), desta-

cando as células #1 para #5. . . . . . ..o

Evolucao temporal do niimero de descargas NS acumulado em 10 min e

a precipitagdo média para a célula #1 do evento A (topo) e células #3

do evento B (inferior) que passou por cima de Bauru. . . . .. ... ..

Imagens meteorologicas relativas as trés tempestades consideradas:
evento de 14/01/2010 as 18:00 UTC (esquerda), evento de 20/01,/2010
as 00:00 UTC (centro) e evento de 26/01/2010 as 18:00 UTC (direita).
Na fileira superior aparecem as imagens do satélite GOES-12 no banda
infravermelha, na fileira do meio os correspondentes campos de pressao

e linhas de corrente (LC) e, na fileira inferior, as refletividades (dBZ)

medidos pelos radares meteorolégicos. . . . . . . ...

Comparagcao das classificagoes efetuadas pela ferramenta de previsao ob-
jetiva do CPTEC (caso 1), a esquerda, e pelo software EPPA para pre-
visao de ocorréncia de precipitacao, a direita, para a tempestade do dia
14/01/2010 as 18:00 UTC, considerando-se quatro diferentes previsoes.

Comparacao das classificagoes efetuadas pela ferramenta de previsao ob-
jetiva do CPTEC (caso 1), a esquerda, e pelo software EPPA para pre-
visao de ocorréncia de precipitacao, a direita, para a tempestade do dia
20/01/2010 as 00:00 UTC, considerando-se quatro diferentes previsoes.

Comparagao das classificagoes efetuadas pela ferramenta de previsao ob-
jetiva do CPTEC (caso 1), a esquerda, e pelo software EPPA para pre-
visao de ocorréncia de precipitacao, a direita, para a tempestade do dia
26/01/2010 as 18:00 UTC, considerando-se quatro diferentes previsoes.

Grafico do niimero de falsos negativos em fun¢ao dos falsos positivos para
o conjunto de dados de validagdo do modelo ETA 5 km correspondente

a janeiro de 2010, considerando-se uma vizinhanca de 3x3 pixels. As

ordenadas variam de 0 a 10000 e as abcissas, de 0 a 12000. . . . . . . ..

pal

66

5

76

7



5.16

5.17

0.18

Previsao da arvore de decisao (EPPA) relativa a ocorréncia de precipita-
gao forte ou convectiva para a tempestade do dia 14/01/2010. A sequéncia
de imagens corresponde aos horarios das 15, 18 e 21 UTC, e 0 UTC do
dia seguinte. . . . . . . ..o
Previsao da arvore de decisao (EPPA) relativa a ocorréncia de precipita-
¢ao forte ou convectiva para a tempestade do dia 19/01/2010. A sequéncia
de imagens corresponde aos horarios das 15, 18 e 21 UTC, e 0 UTC do
dia seguinte. . . . . . . ..
Previsao da arvore de decisao (EPPA) relativa a ocorréncia de precipita-
¢ao forte ou convectiva para a tempestade do dia 26/01/2010. A sequéncia

de imagens corresponde aos horarios das 16, 18 e 21 ¢ 23 UTC. . . . . .

Xii



3.1

5.1

5.2

5.3

5.4

)

5.6

LISTA DE TABELAS

Erro médio quadratico integrado (MISE) dos varios esquemas de janela fixa e

adaptativa para o conjunto de eventos considerado. . . . . . . . . . . . ..

Média ponderada das correlacoes entre as 3 células eletricamente ativas
do evento A as 20:10 UTC e a chuva convectiva correspondente para
diferentes valores de deslocamento (zero, até 1 pixel, ou até 3 pixels). Os
trés valores referem-se a correlacao entre as células e a chuva observada
na iteragao anterior (20:00 UTC), a corrente (20:10 UTC) e o subsequente
(20:20 UTC), respectivamente, para cada célula. As melhores correlagoes
sao destacadas. . . . .. ..o
Média ponderada das correlagoes entre as 5 células eletricamente ativas
do evento B as 23:00 UTC e a correspondente chuva convectiva para
diferentes valores de deslocamento espacial (nenhuma mudanga, até 1
ou 3 pixels). Os trés valores referem-se a correlagdo entre as células e
a chuva observada na iteracao anterior (22:50 UTC), a corrente (23:00
UTC) e o subsequente (23:10 UTC), respectivamente, para cada célula.
As melhores correlagoes sao destacadas. . . . . .. . ... ... ...
Desempenho médio da Ferramenta Objetiva de Previsao do Tempo do
CPTEC/INPE para previsao de pancadas de chuva com trovoadas (tipo
1). O valores referem-se a cada conjunto de quatro previsoes do ETA 20
km considerando diversas vizinhancas. . . . . . .. ... ... ... ..
Desempenho médio da Ferramenta Objetiva de Previsao do Tempo do
CPTEC/INPE para previsao de tempestades (tipo 2). O valores referem-
se a cada conjunto de quatro previsdoes do ETA 20 km considerando
diversas vizinhangas. . . . . . .. ...
Desempenho médio da arvore de decisao (EPPA) para previsao de ocor-
réncia de precipitacao, treinando e testando com dados de andlise e pre-
visdao do modelo ETA 20 km. . . . . . . ... ... ... ... ...
Desempenho médio da arvore de decisao (EPPA) para previsao de ocor-

réncia de precipitacao, treinando com a andlise (00 UTC) e previsoes de

06 — 18 UTC, e testando com as demais previsdes do modelo ETA 20 km. 71

xiil



5.7 Comparagao dos desempenhos da Ferramenta Objetiva de Previsao do
Tempo do CPTEC/INPE e do software EPPA na previsao de ocorréncia
de precipitagao para a tempestade do dia 14/01/2010 as 18:00 UTC para
quatro previsoes diferentes. . . . . ... ...

5.8 Comparagao dos desempenhos da Ferramenta Objetiva de previsao do
Tempo do CPTEC/INPE e do software EPPA na previsao de ocorréncia
de precipitagdo para a tempestade do dia 20/01/2010 as 00:00 UTC para
quatro previsoes diferentes. . . . . .. ... ...

5.9 Comparacao dos desempenhos da Ferramenta Objetiva de Previsao do
Tempo do CPTEC/INPE e do software EPPA na previsao de ocorréncia
de precipitagao para a tempestade do dia 26/01/2010 as 18:00 UTC para
quatro previsoes diferentes. . . . . . ...

5.10 Desempenho médio da arvore de decisao (EPPA) para previsao de ocor-
réncia de chuva forte ou convectiva, treinando com a anélise (00 UTC) e
previsoes de 06 — 18 UTC, e testando com as demais previsoes do modelo
ETA 20 km. . . . . . . .

5.11 Desempenho médio da arvore de decisao (EPPA) para previsao de ocor-
réncia de precipitacao forte e convectiva, treinando e testando com dados
de analise e previsao do modelo ETA 5 km, considerando-se ou nao vizi-
nhanca temporal de +30 min e vizinhanca espacial de 3x3 pixels. . . . .

5.12 Desempenho de classificagdo da arvore de decisao (EPPA) para previsao
de ocorréncia de precipitacao forte e convectiva, sem vizinhanca espa-
cial ou temporal, para a tempestade do dia 14/01/2010, para as quatro
previsoes consideradas. . . . . . . . . ...

5.13 Desempenho de classificacao da arvore de decisao (EPPA) para previsao
de ocorréncia de precipitagao forte e convectiva, sem vizinhanga espacial
ou temporal, para a tempestade do dia 19/01/2010. . . . . . . . ... ..

5.14 Desempenho de classificagdo da arvore de decisao (EPPA) para previsao
de ocorréncia de precipitagao forte e convectiva, sem vizinhanga espacial
ou temporal, para a tempestade do dia 26/01/2010. . . . . . .. ... ..

5.15 Desempenho médio da arvore de decisao (EPPA) para previsao de ocor-
réncia de chuva forte ou convectiva, com dados do modelo ETA 5 km
para o verao de 2009/2010, utilizando diversos tipos de treinamento da
arvore de decisao. . . . . . . ..o

5.16 Desempenho médio da arvore de decisao (EPPA) para previsao de ocor-
réncia de chuva forte ou convectiva, com dados do modelo ETA 5 km
para o verao de 2010/2011, utilizando diversos tipos de treinamento da

arvore de deciSao. . . . . . ...

Xiv

81



5.17

5.18

5.19

5.20

Desempenho médio da arvore de decisao (EPPA) para previsao de ocor-
réncia de chuva forte ou convectiva, com dados do modelo ETA 5 km

para o verao de 2010/2011, utilizando hold out cronolégico do tipo II,

para diferentes limiares de impureza. . . . . . . . .. ... ... ...

Importancia relativa (em %) de cada atributo conforme observado no
treinamento da melhor &rvore (hold out cronolégico do tipo II, com limiar

de impureza de 5%) com os dados do modelo ETA 5 km para o verao de

2010/2011. . . . L

Matriz de confusdo para o conjunto de teste (em %) da melhor arvore
obtida (hold out cronolégico do tipo II, com limiar de impureza de 5%)
com os dados do modelo ETA 5 km para o verdo de 2010/2011. As
células referentes aos falsos positivos e negativos (diagonal secundaria)
foram quebradas de maneira a apresentar a proporc¢ao de falsos positivos

e de falsos negativos que foram reclassificados como verdadeiros positivos

devido a vizinhanca relaxada. . . . . .. .. ... ... ... L.

Simplificagdo da tabela anterior, correspondente a melhor arvore obtida

(hold out cronoldgico do tipo 11, com limiar de impureza de 5%) com os

dados do modelo ETA 5 km para o verao de 2010/2011. . . . . . .. ..

XV






LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

BrasilDAT  — Sistema Brasileiro de Detecgao de Descargas Atmosféricas

CAPPI —  Constant Altitude Plan Position Indicator

CEMADEN - Centro Nacional de Monitoramento e Alertas de Desastres Naturais
orgao do Ministério da Ciéncia, Tecnologia e Inovacao

CNPq — Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico

CPTEC — Centro de Previsao do Tempo e Estudos Climéaticos (INPE)

DECEA —  Departamento de Controle do Espaco Aéreo do Ministério da Aerondutica

DSA — Divisao de Satélites e Sistemas Ambientais (CPTEC/INPE)

ECWMF —  European Centre for Medium-Range Weather Forecasts

EDDA — Estimador de Densidade de Descargas Atmosféricas

EPPA — Estimador de Precipitacao usando dados de Previsao e Analise
de modelo numérico

FAR — False Alarm Ratio

FINEP — Agéncia Brasileira da Inovacao

GOES — Geostationary Operational Environmental Satellite

IA — Inteligéncia Artificial

IN — Intra-nuvem

INPE — Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais

INMET — Instituto Nacional de Meteorologia

[PMet — Instituto de Pesquisas Meteorolégicas (UNESP)

JAXA — Agéncia espacial japonesa.

LAC — Laboratério Associado de Computacao e Matematica Aplicada (INPE)

MOS —  Model Output Statistics

NOAA — National Oceanic and Atmospheric Administration.

NASA — National Aerospace Administration, agéncia espacial americana

NDVI — Normalized Difference Vegetation Index

NEN — Nivel de Empuxo Neutro

NCC — Nivel de Convecgao Convectiva

NN —  Nuvem-nuvem

NS — Nuvem-solo

POD — Probability of Detection

RINDAT — Rede Integrada Nacional de Deteccao de Descargas Atmosféricas

RLR — Rainfall-Lightning Ratio

SCM —  Sistemas Convectivos de Mesoescala.

SUP — Nivel de Superficie

TRMM — Tropical Rainfall Measuring Mission

UALF —  Universal ASCII Lightning Format

WDSS-11 —  Warning Decision Support System — Integrated Information

WV-IR — Indice Water Vapor - InfraRed

xXvii






SUMARIO

Pag.
1 INTRODUCAO . . . .t e e e e e e e e e 1
1.1 Revisao Bibliografica . . . . . . . .. .. ... o 2
1.2 Contribui¢oes propostas neste trabalho . . . . . . . ... ... ... ... 6
2 DADOS METEOROLOGICOS . . ... ............... 9
2.1 Dados de descargas elétricas atmosféricas . . . . . . .. ... ... ... 9
2.2 Dados de radar meteorolégico . . . . . ... 12
2.3 Dados de modelos numéricos . . . . . .. ..o 16

3 ALGUNS METODOS RELACIONADOS A ESTE TRABALHO 23

3.1 Estimacgao de densidade . . . . . . . ... L 23
3.1.1 Avaliacao do uso de largura de janela fixa ou adaptativa . . . . . . .. 26
3.2 Métodos de agrupamento e classificaggdo . . . . .. .. ... 29
3.2.1 O método de agrupamento DENCLUE . . . . .. ... ... ... ... 31
3.2.2  Arvores de decisfo . . . . ... 33
3.3 Ferramenta Objetiva de Auxilio a Previsao do Tempo . . . . . . . . . .. 36
3.4 Anélise da correlagdo entre nimero descargas NS e chuva convectiva . . . 38

3.5 Estimacao da precipitacao acumulada a partir de descargas elétricas at-

mosféricas . . . . .. oL 40
3.6  Critério de identificacao de chuva convectiva em imagens de radar . . . . 42
4 OS SOFTWARESEDDA EEPPA . . ... ... ... ....... 43
4.1 O software EDDA . . . . . . . .. 43
4.2 O software EDDA com agrupamento espago-temporal de descargas . . . 45
4.3 O software EDDA com estimacao de precipitacdo . . . . . . .. ... .. 49
4.4 O software EPPA . . . . . . . ..o 49
5 RESULTADOS . . . . . @ ittt e i e e 53
5.1 Uso do software EDDA para monitoramento de atividade convectiva . . . 54

5.2 Uso da ferramenta EDDA com agrupamento de descargas para monito-

ramento e rastreamento de atividade convectiva . . . . . . . . . ... .. H8&

5.2.1 Analise sinética das tempestades selecionadas . . . . . . ... ... .. 59

Xix



5.2.2 Analise da correlacdo entre descargas e atividade convectiva para os

eventos selecionados . . . . . ... Lo 60
5.2.3 Andlise de correlagao entre células eletricamente ativas e células de

chuva para os eventos selecionados . . . . . . . .. ... .. ... ... 62
5.2.4 Comparacao das trajetérias das células eletricamente ativas e das cé-

lulas de chuva convectiva para os eventos selecionados . . . . . . . .. 68
5.2.5 Consideragoes relativas a evolucao temporal para os eventos selecionados 69
5.3 O software EPPA para previsao de ocorréncia de precipitacao . . . . . . 69
5.3.1 Previsao de ocorréncia de precipitacdo com dados do modelo ETA 20

Km . .. 70

5.3.2 Previsao de ocorréncia de precipitacao com dados do modelo ETA 5 km 79
6 CONCLUSOES E COMENTARIOS FINAIS . .......... 93
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS . . . . . v oo i e i e e 97

ANEXO A - ARTIGOS PUBLICADOS RELACIONADOS A TESE 107

XX



1 INTRODUCAO

O monitoramento e prevencao de desastres naturais vém impulsionando a pesquisa
de novos softwares para auxiliar os érgaos governamentais a emitir de maneira ra-
pida e precisa os alertas para a defesa civil. Dentre esses 6rgaos, este trabalho esta
relacionado com o Centro de Previsao de Tempo e Estudos Climéaticos do Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (CPTEC/INPE) e o Centro Nacional de Monitora-
mento e Alertas de Desastres Naturais (CEMADEN).

Dois tipos de abordagens podem ser considerados na tomada de decisao em Meteo-
rologia: o monitoramento e a previsao meteorologica. O monitoramento sumariza a
saida de sensores meteorologicos em imagens de multiplas camadas que, sendo atu-
alizadas em tempo real, permitem aos especialistas estarem sempre a par do estado
atual da situacao. Permite também extrapolar a tendéncia atual para as préximas
horas, no escopo da previsao de curtissimo prazo (nowcasting). A previsao mete-
orologica utiliza simulagdo numérica para prever eventos meteorolégicos futuros a

partir de simulacao numérica utilizando modelos atmosféricos.

O primeiro objetivo deste trabalho é desenvolver e implementar uma metodologia
para monitoramento de atividade convectiva em tempo quase real a partir de dados
de descargas elétricas atmosféricas. O segundo objetivo é a previsao de atividade
convectiva a partir de dados de modelo numérico de previsao do tempo, mais es-
pecificamente, a previsao da precipitagao convectiva. Isso requer a identificacao de
padroes associados a atividade convectiva nas previsdoes do modelo, padroes estes

que sao compostos por variaveis atmosféricas e indices de instabilidade atmosféricos.

Tendo em vista esses objetivos, foram desenvolvidos alguns softwares, bem como
alguns métodos relacionados, visando contribuir tanto no monitoramento como na
previsao de atividade convectiva severa. O software EDDA | Estimador de Densidade
de Descargas Atmosféricas, permite a visualizacao, identificacdo e monitoramento de
células convectivas a partir da densidade de descargas elétricas atmosférica nuvem-
solo (NS) geradas no interior de nuvens de tempestade. Esse software utiliza dados
coletados por uma rede ampla de sensores de descargas elétricas, a Rede Integrada
Nacional de Detecgao de Descargas Atmosféricas (RINDAT). Dados de descargas
proporcionam uma melhor resolucao espacial comparados a dados de pluviometros
e melhor cobertura espacial, comparados aos dados de radares meteorolégicos no
territério brasileiro. O software EDDA permite ainda estimar espacialmente a pre-
cipitacao acumulada, importante para os alertas de deslizamento e enchentes. Por

outro lado, o software EPPA, Estimador de Precipitacao usando dados de Previsao e



Anélise de modelo numérico, objetiva a previsao de precipitagao a partir do modelo
numérico de previsao do tempo ETA. Ao longo deste texto, os termos precipitagao

e chuva serao usados com o mesmo significado.

A pesquisa relacionada a esta tese iniciou-se anos atras com dois projetos envolvendo
o Laboratério Associado de Computagdo e Mateméatica Aplicada (LAC/INPE) e
também o CPTEC/INPE. O primeiro foi um projeto do Edital Universal do Conse-
lho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico (CNPq), “CB-MINING:
Mineragao de dados associados a sistemas convectivos” (duracao 2006-2010) e o se-
gundo, um projeto financiado pela Agéncia Brasileira da Inovac¢ao (FINEP), “Tem-
pestades: desenvolvimento de um sistema dinamicamente adaptativo para producao
de alertas para a regiao Sul/Sudeste (ADAPT)” (duragao 2007-2009), mais especifi-
camente a Meta 2 — “Mineracao de dados para identificagdo de condi¢oes favoraveis
a génese e evolugao de tempestades” (um dos orientadores desta tese foi coordenador

de ambos os projetos).

A presente tese tem a seguinte estrutura: o Capitulo 2 trata dos dados meteoro-
logicos. O Capitulo 3 detalha alguns métodos ja existentes que foram utilizados
nos softwares propostos, enquanto que o Capitulo 4 aborda os softwares EDDA e
EPPA. Finalmente, o Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos e o Capitulo 6, as

conclusoes e comentarios finais.
1.1 Revisao Bibliografica

Uma hipétese basica que motivou o desenvolvimento do software EDDA é a existén-
cia de uma correlacao entre descargas NS e atividade convectiva. Além deste topico,
esta revisao apresenta trabalhos relativos a aplicacao de técnicas de mineracao de

dados em Meteorologia.

Ao longo dos anos, varios trabalhos procuraram uma correlagao entre descargas elé-
tricas atmosféricas e atividade convectiva. Por exemplo, Carey e Rutledge (2000)
encontraram uma correlacao forte entre a precipitagao na fase de gelo e a produ-
¢ao de descargas na convecgao observada em ilhas tropicais. Machado et al. (2009)
encontraram uma forte correlacdo entre a probabilidade de ocorréncia de descar-
gas e o indice WV-IR (vapor d’dgua menos infravermelho) baseada em imagens de
satélite Geostationary Operational Environmental Satellite (GOES) que mostram a
temperatura do topo das nuvens. Petersen et al. (1996) examinaram o perfil vertical
da refletividade (fragao da energia emitida por um radar meteorologico refletida por

dgua ou gelo na atmosfera) no Oceano Pacifico Ocidental, determinando que a maior



parte da atividade convectiva ndo produz nenhuma descarga NS. Entretanto, quando
descargas NS estao presentes, a atividade convectiva realmente parece produzir uma
precipitacao mais forte, comparada a atividade convectiva sem descargas. Petersen
e Rutledge (2001) encontraram uma grande variabilidade no regime convectivo ao
longo de diversas regides tropicais, ao examinar o perfil vertical de refletividade e a
ocorréncia de descargas medidas pelo satélite Tropical Rainfall Measuring Mission
(TRMM). Mesmo considerando essa variabilidade, os autores encontraram uma cor-

relacao linear entre densidade de descargas e contetido de gelo precipitante.

Lang e Rutledge (2011) perceberam um padrao em que tempestades que produzem
descargas elétricas NS positivas (a carga transferida da nuvem para o solo é posi-
tiva) apresentaram mais precipitacdo que tempestades com poucas descargas NS no
total. Siingh et al. (2013) encontraram uma boa correlacdo entre raios (formados
por um grupo de descargas sucessivas) e precipita¢ido convectiva para duas regioes
no sul-sudeste da Asia com diversos usos da terra e climas. Cecil et al. (2005) exami-
naram um banco de dados de eventos de precipitacao derivados de dados do satélite
TRMM. Eles descobriram uma diferenca significativa entre terra firme e oceano:
enquanto 42% dos eventos em terra firme apresentaram raios quando a refletividade
¢ 30dBZ na altura em que a temperatura é —20°C, apenas 13% dos eventos no

oceano apresentam raios nessas condicoes.

Barnolas et al. (2008) calcularam um coeficiente de correlagdo de Pearson de 0,61
entre a precipitagao medida por pluviometros e a taxa de raios NS num raio de 6 km
desses pluvidometros num evento de inundagao ocorrido na Catalunha, Espanha. Esta
correlagao aumenta para 0,78 quando se consideram apenas dados com altas taxas de
descargas (acima de mil descargas em 30 min). Michaelides et al. (2010) analisaram
19 eventos chuvosos no Chipre e relacionaram a precipitacao medida por uma rede de
pluvidmetros com a atividade de descargas correspondente. Eles encontraram que,
para um raio de 10 km, 42% dos eventos tem a correlacio de Pearson entre 0,80 e 1,00.
Assumindo a correlacao entre descargas NS e precipitacao convectiva, Tapia et al.
(1998) estimaram uma razao Rainfall-Lightning Ratio (RLR) para estimar a massa
de agua precipitada numa tempestade a partir de dados de descargas. Garcia et al.
(2013) ajustaram uma fungao nao-linear para obter a massa precipitada em fungao
do nimero de descargas. Numa outra abordagem, Mosier et al. (2011) propuseram
um critério para prever descargas a partir de dados de radar, e Harats et al. (2010)
desenvolveram uma versao modificada do indice de instabilidade K para prever a
probabilidade de descargas com base no modelo atmosférico do Furopean Centre for
Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF).



Mattos e Machado (2011) analisaram o ciclo de vida de Sistemas Convectivos de
Mesoescala (SCM) sobre o estado de Sao Paulo, usando dados de satélite nas bandas
infravermelha e de microondas, assim como dados de descargas. Utilizando como
métrica o coeficiente de correlagao de Pearson, constataram que a ocorréncia de
descargas NS estava bem correlacionada ao tamanho do sistema convectivo (0,96), &
altura de topo das nuvens (0,84), ao contetdo integrado de gelo (0,86) e ao tamanho
das particulas precipitantes (0,90). Na média, tempestades elétricas, ou seja, com
ocorréncia de descargas, tém uma duracdo maior e uma area maior que tempestades
comuns. O maximo de densidade de descargas ocorre no inicio do ciclo do SCM,
enquanto que a taxa de ocorréncia de descargas alcanca um maximo durante a
fase de crescimento, perto da maturacao do SCM. A correlagdo entre descargas e
sistemas convectivos na cidade de Sao Paulo é enfocada em Oliveira e Mattos (2011),
considerando um quadrado de 1° de lado, e concluindo que durante o verao ha mais
chuva e ocorréncia de descargas, porém com descargas NS menos intensas, enquanto
que no inverno ha menos chuva e menos ocorréncias, porém estas sao mais intensas.
O trabalho atribui a baixa correlagao direta entre precipitagdo e descargas a uma
defasagem temporal entre esses fendmenos. Beneti et al. (2012) demostram haver
correlacao entre dados de radar e dados de descargas NS para o ciclo diurno de
SCMs no Sudeste brasileiro.

Uma outra linha de pesquisa estuda o chamado “salto de descargas” (lightning jump),
um aumento repentino na taxa de descargas que marca o inicio de tempo severo
(granizo, ventos destruidores e tornados), como no estudo de Williams et al. (1999)
e de Gatlin e Goodman (2010). Ambos trabalhos empregam dados de descargas NS
e intra-nuvem (IN) e/ou dados de descargas 3D e radar meteoroldgico. Pineda et al.
(2011) nao encontraram um salto de descargas NS, mas somente de descargas IN.
Schultz et al. (2011) encontraram uma melhor probabilidade de detec¢ao de tempo
severo (79% versus 66%) e uma menor taxa de falsos alarmes (36% versus 54%) ao
usar descargas totais (NS mais IN) em vez de apenas taxa de descargas NS, usando

um algoritmo para detectar saltos de descargas.

No caso do acompanhamento de células de tempestade eletricamente ativas, Laksh-
manan et al. (2004) descreveram o ambiente Warning Decision Support System -
Integrated Information (WDSS-II) que integra dados de radar meteoroldgico, saté-
lite e descargas. O software EDDA aqui apresentado é semelhante ao software de
visualizacao de descargas elétricas atmosféricas desse ambiente, que fornece monito-
ramento e previsao da evolugao de células eletricamente ativas (KOHN et al., 2011).

Outro trabalho que emprega a densidade de descargas é o de Betz et al. (2008), para



o rastreamento de células elétricas usando dados fornecidos pela rede européia de
detecgao de descargas (LINET).

Este trabalho também aborda a previsao de chuvas fortes ou convectivas a partir
de variaveis e indices obtidos de modelos numéricos de previsao do tempo. Esses
modelos tem pouca eficdcia em prever precipitacao de forma confidvel. Por exemplo,
Liguori et al. (2012) constataram que o modelo MM5 tem melhor desempenho na
previsao de chuva estratiforme do que da convectiva. Adicionalmente, Ebert et al.
(2007) alegam que imagens infravermelhas de satélite sao melhores que modelos

numeéricos para detectar chuva convectiva.

Assim como neste trabalho, técnicas de mineracao de dados foram usadas em Me-
teorologia com diversas finalidades. Por exemplo, Khan et al. (2007) analisaram a
variabilidade espacial e temporal de extremos de precipitacdo na América do Sul com
base em dados de precipitagdo diarios disponiveis numa grade de 2,5° entre 1940
e 2004. Gurgel et al. (2003) analisaram a variabilidade do Indice de Vegetacdo por
Diferenga Normalizada (NDVI) sobre o Brasil, utilizando a analise de agrupamentos.
Constataram, por exemplo, que a ocorréncia de El Nifo, independentemente de sua
intensidade, afeta distintamente os varios tipos de vegetacao. Hoffman et al. (2005)
agruparam vetores de variaveis atmosféricas geradas por um modelo climatico glo-
bal entre 2000 e 2098. Cada grupo resultante foi associado a um diferente regime
climatico. Assim, confirmaram a tendéncia de aumento da desertificacao global e o
aquecimento da Antartica e da Groenlandia. No Brasil, Vila et al. (2008) desenvol-
veram o algoritmo “Previsdao a Curto Prazo da Evolugao de Sistemas Convectivos”
ou Forecast and Tracking the Evolution of Cloud Clusters (ForTraCC) para rastrear
sistemas convectivos de mesoescala usando imagens de satélites geo-estaciondrios
GOES. Os agrupamentos de nuvens resultantes sao definidos por meio de um limiar
de temperatura de brilho de topo de nuvem e rastreados através da sobreposicao de

agrupamentos em intervalos sucessivos de tempo.

Mais recentemente, Pessoa et al. (2012) desenvolveram métodos de classifica¢do su-
pervisionada, com o objetivo de previsao de eventos convectivos severos, usando
dados de um modelo numérico de previsao do tempo e dados de descargas elétri-
cas atmosféricas. Dolif e Nobre (2012) usaram uma rede neural para previsao de
ocorréncia de precipitagao intensa no Rio de Janeiro utilizando dados de pluviome-
tros. Strauss et al. (2012) utilizaram arvore de decisdo para prever a ocorréncia de
chuva a partir de indices de instabilidade e varidveis atmosféricas provenientes do

modelo numérico ETA. Lima e Stephany (2013a) propuseram um novo método de



agrupamento e classificacdo baseado na frequéncia de ocorréncia de padroes, com o
objetivo de encontrar padroes associados a tempo severo nas previsoes do modelo
numérico ETA, assumindo que altas densidades de descargas elétricas sejam indi-
cativas de atividade convectiva. Uma abordagem similar foi proposta por Lima e

Stephany (2013b), porém usando uma rede neural como classificador.

No tocante a previsao de chuva, uma abordagem bastante utilizada ¢ o método Model
Output Statististics (MOS) (GLAHN; LOWRY, 1972) que consiste em aplicar regressao
linear em séries histéricas de precipitacdo medidas em estagoes meteorologicas nos
Estados Unidos, em fungao de varidveis numéricas do modelo meteorologico. A pro-
babilidade de chuva futura é estimada para cada estacdo meteoroldgica individual.
Num trabalho mais recente, Glahn et al. (2009) estimaram a precipitacgdo numa
grade a partir de regressao de variaveis estimadas por assimilacao de dados, como
por exemplo temperatura de superficie. Finalmente, Charba e Samplatsky (2011)
utilizaram a ampla cobertura de radares meteorolégicos nos Estados Unidos, jun-
tamente com variaveis climaticas e topograficas, para estimar a precipitacdo numa

grade fina de 4 km.
1.2 Contribuicoes propostas neste trabalho

Esta tese apresenta os softwares EDDA e EPPA, bem como métodos que foram

propostos no seu desenvolvimento.

Embora ja existam no Brasil e no exterior ferramentas computacionais para visuali-
zacao de descargas no ambito meteorolégico, o software EDDA esta sendo avaliado
operacionalmente no CEMADEN desde o final de 2012 possibilitando o monitora-
mento de atividade convectiva gragas a geragao de campos de densidade de ocorrén-

cia de descargas NS.

Uma nova metodologia de agrupamento espago-temporal de descargas foi também
desenvolvida para ser incorporada a uma futura versao do software EDDA. Esse
agrupamento utiliza uma janela deslizante temporal, também aqui proposta. Uma
nova versao do software EDDA, que possibilita estimacao da chuva convectiva a par-
tir de dados de descargas, esta em vias de comecar a ser avaliada operacionalmente,

embora a fun¢ao de estimacao nao tenha sido proposta no escopo deste trabalho.

No tocante a previsdo de chuva, o software EPPA, que se encontra em implemen-
tagdo, representa uma abordagem inédita que utiliza previsdoes de modelos numé-

ricos. Esse modelo baseia-se num classificador (drvore de decisdao) que foi treinado



com dados de radares meteorolégicos, embora pretenda-se futuramente estender esse

treinamento com dados de descargas NS.






2 DADOS METEOROLOGICOS

O grande volume de dados meteorolégicos disponiveis tem caracteristicas como a
heterogeneidade, diferentes resolugoes espaciais e temporais e diferentes formatos.
Essas caracteristicas dificultam o estabelecimento de uma base de dados consistente,
necessaria a mineracao de dados. Este trabalho utiliza dados de radar meteorolégico
com o objetivo de estimar as chuvas caracteristicas de eventos convectivos. Assume-
se aqui que descargas elétricas atmosféricas possam ser correlacionadas com ativi-
dade convectiva. Consequentemente, a atividade convectiva podera ser monitorada
e rastreada por meio de dados de descargas, os quais estao disponiveis para uma
grande area do territorio brasileiro com uma resolucao de milissegundos. Também
sao utilizados dados de modelos numéricos de previsao do tempo, sendo estes relati-
vos a variaveis e indices de instabilidade selecionados. Este trabalho procura definir
regras utilizando estas variaveis e indices de forma a fazer uma previsao de curto

prazo da ocorréncia de eventos convectivos.
2.1 Dados de descargas elétricas atmosféricas

Um raio (flash) pode ser composto de uma ou mais descargas elétricas atmosféricas
(strokes). Raios estao tipicamente associados a tempestades. Segundo Pinto e Pinto
(2008), nao se conhece exatamente como as nuvens de tempestade se tornam carre-
gadas. Em parte, isto se deve ao fato de que a estrutura elétrica de uma nuvem de
tempestade é bastante complexa, sendo o resultado de processos macrofisicos, que
atuam em escalas de quilometros, e processos microfisicos, que atuam em escalas de
milimetros, ambos ocorrendo simultaneamente dentro da nuvem. Como resultado
destes processos, cargas intensas sao produzidas no interior da nuvem, que podem

dar origem aos raios.

No processo indutivo, o campo elétrico atua na separacao de cargas, através da
polarizacao das particulas de gelo maiores como o granizo. A colisao destas particulas
com as particulas de gelo menores, como os cristais de gelo, transfere cargas do
granizo para os cristais. Para um campo elétrico orientado em dire¢ao descendente na
atmosfera, o granizo transferira cargas positivas para os cristais de gelo, tornando os
cristais carregados positivamente e ficando carregado negativamente. Ja o processo
termoelétrico estabelece que a polaridade da carga transferida durante uma colisao
entre diferentes particulas de gelo depende da temperatura no local da colisao. A

Figura 2.1 ilustra a estrutura de uma nuvem com seus centros de carga.

Um raio pode ser classificado de acordo com sua origem e o destino como sendo



LT

Figura 2.1 - Estrutura elétrica de uma nuvem de tempestade
Fonte: Pinto e Pinto (2008)

nuvem-solo (NS), solo-nuvem, intra-nuvem (IN), nuvem-nuvem (NN) e nuvem-ar.
Em fungao da utilizacdo de dados do RINDAT, rede projetada para a deteccao de
descargas tipo NS e NN, este trabalho considera apenas descargas NS. Isto parece
ser adequado para o estudo da atividade convectiva (LANG; RUTLEDGE, 2011).

Os raios NS podem também ser classificados como negativos ou positivos, depen-
dendo do sinal da carga que é transferida da nuvem para o solo. Um raio NS inicia-se
pela ocorréncia de descargas fracas que ocorrem dentro da nuvem, quebrando a ri-
gidez dielétrica do ar (tornando-o condutor ao invés de isolante). Em seguida, uma
descarga fraca, denominada lider escalonado, se propaga da nuvem para o solo, bus-
cando o melhor caminho, podendo se ramificar. Uma vez perto do solo, uma descarga
conectante sai do solo em direcao ao lider escalonado, geralmente a partir de objetos
pontiagudos como arvores, edificios ou mesmo pessoas. No instante do encontro, co-
meca a fluir uma corrente intensa denominada descarga de retorno. E essa corrente
que é percebida pela sua emissao luminosa e em ondas de radio. Essa corrente se

propaga em dire¢ao a nuvem e ilumina os ramos anteriormente criados pelo lider
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Figura 2.2 - Localizacdo dos sensores da rede RINDAT
Fonte: RINDAT (2013)

escalonado. Os valores tipicos de corrente sao entre 20 e 30 mil amperes, com uma
duracao de 100us. Em 80% dos casos, ap6s a primeira descarga de retorno, outras

descargas podem ocorrer, aproveitando o canal ionizado pelo lider escalonado.

Neste trabalho, sao empregados dados de descargas ocorridas no estado de Sao Paulo
no més de janeiro de 2010 para andalise de duas tempestades especificas que foram
selecionadas como estudo de caso. Esses dados foram adquiridos pela rede RINDAT
— Rede Integrada Nacional de Detecao de Descargas Atmosféricas (NACCARATO;
PINTO, 2009), composta por uma rede de sensores de descargas distribuida no terri-
tério nacional (Figura 2.2). O Grupo de Eletricidade Atmosférica do INPE (ELAT)
fornece dados de descargas para o CPTEC/INPE (Centro de Previsao do Tempo e
Estudos Climaticos) e para o CEMADEN (Centro de Monitoramento e Alerta de

Desastres Naturais).

De acordo com Naccarato e Pinto (2009), a eficiéncia relativa de detegao de descargas
NS é de cerca de 90% para o estado de Sao Paulo, considerando a rede de detectores

RINDAT. Esta eficiéncia basicamente expressa uma probabilidade de detecao de
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descargas para a rede.

Esses dados utilizam o formato UALF (Universal ASCII Lightning Format), que
consiste em arquivos texto formatados em colunas de atributos tais como latitude,
longitude e instante de ocorréncia, polaridade e tipo (NN, NS e IN), sendo cada
linha correspondente a uma descarga particular. Além de calcular a densidade de
concorréncias, o software EDDA possibilita o calculo da densidade de carga elétrica,
uma vez que a carga g de cada descarga pode ser calculada a partir dos dados em

formato UALF, conforme se segue:

1
q = /Idt ~ §[pico(tsubida + tdescida) (21)

onde I, € a corrente de pico, € teybida € tdescida SA0 respectivamente os tempos de
subida e descida da corrente. Sabe-se que a funcdo I = f(T") é aproximadamente

linear, tanto na subida como na descida.

Em geral, os sensores de raios detectam componentes da onda eletromagnética esfé-
rica (EM) emitida por uma descarga. E necessaria uma rede integrada de sensores
para obter uma localizagao precisa. O sensor Lightning Position and Tracking Sys-
tem (LPATS) mede o tempo de chegada da onda EM, que é gravado de acordo com
um referencial de tempo GPS (Global Positioning System), permitindo calcular a
posicdo da descarga por triangulacao. Por outro lado, o sensor Improved Perfor-
mance from Combined Technology (IMPACT) também leva em conta a diregao da
descarga encontrada pelo método Magnetic Direction Finding (MDF), que detecta
as duas componentes ortogonais do campo magnético (CUMMINS; MURPHY, 2009).

A partir dos dados de descargas individuais, para um dado periodo de tempo, e para
uma determinada area, ¢ possivel gerar um campo de densidade de ocorréncia de

descargas, o qual pode ser visualizado conforme ilustrado na Figura 2.3.
2.2 Dados de radar meteorolégico

Radares meteorolégicos enviam pulsos eletromagnéticos e medem o sinal refletido
por obstaculos como agua e granizo. Quanto maior a gota e maior seu nimero, maior
a parcela de energia retornada, o que permite estimar a quantidade de gotas de chuva
em suspensao. O atraso entre a transmissao do pulso e seu eco permite estimar a
distancia. Alguns fatores podem gerar falsos ecos, como prédios (em baixas eleva-

¢Oes), passaros e insetos. Tempestades intensas também podem bloquear o sinal do
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Figura 2.3 - Exemplo de visualizacdo de campo de densidade de ocorréncia de descargas
elétricas atmosféricas, gerado pelo software EDDA.

radar, escondendo uma eventual chuva que pode estar acontecendo a uma distancia
maior. Por outro lado, nas regides logo abaixo da linha de degelo, o derretimento
de agregados (graupel e cristais de gelo) em zonas estratiformes acaba formando a
chamada “banda brilhante”. A medida que um pulso de radar se distancia de sua
origem, sua altura em relagdo a superficie da terra aumenta, chegando a atingir 12
km de altura a uma distancia de 450 km. Dessa forma, distancias acima de 450
km de observacao estarao prejudicadas, pois o pulso eletromagnético estard muito
acima das areas de precipitacdo. Esses problemas podem ser minimizados a partir
da fusao de imagem de radares préximos, como os localizados em Bauru e Presidente
Prudente (Figura 2.4). Dessa maneira, um radar pode cobrir a deficiéncia do outro

na regiao de sobreposicao.

A taxa de precipitacao pode ser estimada usando uma relacao do tipo Z — R apropri-
ada (CALHEIROS; GOMES, 2010), expressa por Z = 32 R"% onde Z é a refletividade
do radar em dB e R a taxa de precipitagio em mm/h. Esse tipo de relagao varia
de radar para radar, e de regiao para regiao, podendo ser obtida usando dados de

precipitacao verdadeira medida por pluviometro ou de disdéometros.

13



Os dados de radar utilizados neste trabalho foram medidos por trés radares do tipo
Doppler que emitem pulsos eletromagnéticos na banda S. Essa banda ¢ definida por
frequéncias entre 2 e 4 GHz e engloba a chamada banda de 10 ¢m, que corresponde
a comprimentos de onda préximos. Estes comprimentos de onda sdo da ordem de
10 vezes ou mais o diametro das gotas de chuva ou particulas de gelo, causando
retro espalhamento do tipo Rayleigh, detectavel pelo radar. Esses radares geram
dados volumétricos, ou seja, possibilitam a localizagdo em trés dimensoes de alvos,
no caso, estruturas de precipitacao. Além disso, o efeito Doppler permite medir a
velocidade radial dos alvos. Dois destes radares pertencem ao IPMet/UNESP, sendo
localizados nas cidades de Bauru e Presidente Prudente, alinhados na direcao leste-
oeste e localizados a 240 km de distancia. Estes radares tém uma resolucao radial de
250 m e de 1° em azimute, com um alcance 1til de 240 km e realizam uma varredura
a cada 7,5 min (HELD et al., 2010). O terceiro radar esta localizado em Sao Roque,
tem um alcance de 400 km, resolugao radial de 125 m e 2° em azimute. Os dados dos
trés radares foram limitados inicialmente a 240 km, pois isso permite que as areas
de cobertura de ambos os radares do IPMet terminem sobre a cidade congénere. No
entanto, para efeito dos calculos de correlacio, foram considerados apenas dados até
uma distancia maxima de 150 km de cada radar, uma vez que a atenuacao do feixe

do radar acima desta distancia pode impedir a validacao proposta.

Neste trabalho, pretendia-se usar dados correspondentes a varios verdes de anos
recentes, mas devido a dificuldades na obtencdo de dados de radar meteorolo-
gico, consideraram-se inicialmente apenas os dados de janeiro/2010 para o verao
de 2009/2010 e posteriormente dados de dezembro/2010 e janeiro/2011 e feve-
reiro/2011, correspondentes ao verao de 2010/2011. Para este verao, consideraram-se

apenas os dados dos radares de Bauru e Presidente Prudente.

As imagens de radares meteoroldgicos empregadas neste trabalho correspondem a
um corte horizontal numa dada altitude (3 km), Constant Altitude Plan Position
Indicator (CAPPI). Essas imagens sdo obtidas por sucessivas varreduras do radar em
diferentes elevagoes fixas, no chamado modo PPI (Plan Position Indicator). Cada
varredura corresponde a um angulo de elevacao fixo, variando-se o angulo azimutal
de 0° a 360°. Em cada uma das imagens PPI resultantes, a altitude é fun¢ao da
distancia ao radar, devido a inclinagao do feixe do radar e os alvos observados sao
delimitados por dois circulos concéntricos com centro no radar. A composicao das
imagens PPI para a altitude desejada resulta na correspondente imagem CAPPI

(MEISCHNER, 2003).
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Figura 2.4 - Exemplo de imagem CAPPI compondo dados dos radares meteorolégicos de
Bauru e Presidente Prudente (os circulos tém 240 km de raio)

No caso, foram utilizadas imagens CAPPI para uma altitude de 3 km. Esta altitude
pode ser utilizada para classificar a precipitagao convectiva ou estratiforme (STEINER
et al., 1995). Outros trabalhos tém empregado outras altitudes, como o de Mosier
et al. (2011) focalizado em altitude de formacdo de gelo. Os dados CAPPI dos
trés radares foram interpolados para uma grade regular de 0,02° e uma resolugao
temporal de 10 min. Esta resolucao temporal foi escolhida para ser um miultiplo da

taxa de atualizacao de 5 min dos dados de raios.

Pixels correspondentes a precipitagao convectiva foram identificados utilizando os
critérios de classificagao especifica de Steiner et al. (1995), que se baseia em valores
de refletividade e diferenca do pixel com seu entorno. Um algoritmo regidao padrao
crescente foi entao aplicada a esses pixels para identificar e localizar as “estruturas

de precipitagdo”, que correspondem as células de precipitagdo convectiva.

Neste trabalho, por simplicidade, a evolugao temporal das estruturas convectivas foi
rastreada verificando-se estruturas sobrepostas em imagens sucessivas. De acordo
com Lakshmanan e Smith (2010), este rastreamento com base na sobreposi¢ao pro-
duz bons resultados em termos de consisténcia da evolucao temporal da estrutura

associada a variavel observada e também fornece trajetorias quasi-lineares. No en-
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tanto, o rastreamento baseado em sobreposi¢do pode erroneamente fracionar uma
trajetéria em duas trajetorias separadas mais curtas. Uma comparacao de esquemas
de rastreamento estaria fora do escopo deste trabalho pois exigiria uma extensa base
de dados de trajetérias. A titulo de exemplo, um sistema bem conhecido em Meteo-
rologia, o TITAN — Thunderstorm Identification, Tracking, Analysis and Nowcasting

(DIXON; WIENER, 1993), correlaciona centroides em imagens sucessivas.
2.3 Dados de modelos numéricos

Modelos de previsao numérica de tempo simulam a evolucao de variaveis atmosféri-
cas numa grade a partir de equacgoes fisicas basicas que regem seu comportamento.
Na fase de assimila¢ao, dados provenientes de medi¢des meteorologicas sao combi-
nados ao resultado da ultima previsdo, num processo chamado de “assimilacdo de
dados”. A assimilacao fornece a condicao inicial do modelo, denominada “analise”.
Mesmo levando em conta as incertezas envolvidas, os dados de andalise sao uma
importante ferramenta, por estimarem o estado da atmosfera numa grade regular
mesmo na auséncia de dados coletados. A partir da andlise, as equagoes fisicas sao
integradas no espago e no tempo, gerando as previsoes sucessivas. Este trabalho

utiliza dados do modelo numérico ETA.

O modelo de mesoescala de previsao de tempo ETA foi originalmente desenvolvido
pela universidade de Belgrado em conjunto com o Instituto de Hidrometeorologia da
Tugoslavia (MESINGER et al., 1988; BLACK, 1994). O modelo ETA vem sendo utilizado
operacionalmente pelo CPTEC/INPE desde 1996. Algumas varidveis prognésticas
do modelo sao: temperatura virtual do ar, componente zonal e meridional do vento,

umidade especifica, pressao a superficie e energia cinética turbulenta.

Dentre essas variaveis prognosticas, devem-se selecionar as que serao usadas como
atributos na analise. A modelagem de mecanismos de formacao de tempestades pode
fornecer alguns indicadores, assim como a analise de registros de eventos convectivos
severos ocorridos no passado. Especialistas em previsao também podem ser consulta-
dos para a escolha dessas variaveis e indices. No caso deste trabalho, essa escolha foi
feita de acordo com a Ferramenta Objetiva de Previsao do Tempo do CPTEC/INPE
(ANDRADE et al., 2010). Dessa maneira, as mesmas variaveis e indices utilizados na-
quela ferramenta foram utilizadas neste trabalho. As variaveis extraidas das saidas

do modelo foram:

o umrlsgy, umrlqgg, umrlgsg, umrlgss, umrliggg: Umidade relativa nos niveis

de 500 hPa, 700 hPa, 850 hPa, 925 hPa e 1000 hPa, respectivamente;
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® 1500, t700, ts50: Temperatura nos niveis de 500 hPa, 700 hPa e 850 hPa,

respectivamente;

e uvelsg, uvelgsy: Velocidade zonal do vento nos niveis de 500 hPa e 850 hPa,

respectivamente;

e wvvelsy, vvelgsy: Velocidade meridional do vento nos niveis de 500 hPa e

850 hPa, respectivamente.

Empregam-se aqui umidades relativas médias, expressas pelas equagoes 2.2 e 2.3,
e indices de instabilidade derivados das variaveis acima descritas, sendo que 1'd
denota a temperatura de ponto de orvalho. Os indices de instabilidade permitem
inferir o grau de instabilidade da atmosfera, que pode ser absolutamente estével,
condicionalmente instdavel ou absolutamente instavel. Os indices VT, CT, TT e K
estao associados ao gradiente vertical de temperatura, sendo descritos pelas equagoes

2.4, 2.5, 2.6 e 2.7, respectivamente.

O indice VT, proposto por Miller (1972), é dado pela diferenca das temperaturas
nos niveis de 500 e 850 hPa. O indice CT é dado pela diferenca entre a temperatura
do ponto de orvalho no nivel de 850 hPa (tdss0), a qual representa a umidade neste
nivel, e a temperatura no nivel de 500 hPa (t500). Pelo fato da magnitude de Tdgs
ser maior do que a de t5q, este indice é mais fortemente influenciado pelo primeiro

termo. O indice TT nada mais é que a soma dos indices CT e VT.

O indice K, proposto por George (1960), pode ser interpretado como uma medida do
potencial de ocorréncia de tempestade, sendo baseado na taxa vertical de variacao de
temperatura, no conteido de umidade na baixa troposfera e na extensao vertical da
camada umida. Este indice é muito usado para avaliar chuvas fortes, pois a presenca
de camadas timidas em 850 e 700 hPa esta associada a grande quantidade de dgua

precipitavel.

Seguem-se as expressoes das variaveis e indices de instabilidade citados:

e Umidade relativa média dos niveis entre 500 e 850 hPa:

umrlsgo + umrlygg + umrlgso
umrl500,850 = 3 (22)

e Umidade relativa média dos niveis entre 500 e 1000 hPa:

umrlgso + umrlgas + ummrliooo
Um?“lgg,o,looo = 3 (23)
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Vertical Totals (V'T'):

VT = tss0 — t500 (24)
e Cross Totals (CT):
CT - tdgg,o - t500 (25)
e Total Totals (1'T):
TT =VT +CT (2.6)
e K Index (K):
K = (tss0 — t500) + tdsso — (t700 — tdqo0) (2.7)

Além das variaveis e indices acima descritos, este trabalho usa a variavel omegasgg
e os indices SWEAT, CAPE, CINE e BLI, descritos a seguir.

O indice SWEAT, Severe Weather Threat Index (indice de ameaga de tempo severo),
também foi desenvolvido por Miller (1972), sendo muito utilizado para analisar o
potencial de tempestades muito severas (formagoes de tornados). Ele é mais refinado
que o TT, pois combina a termodinamica da atmosfera com a dinamica, ao levar
em conta o cisalhamento horizontal da atmosfera. Valores altos dos indices TT, K e
SWEAT estao associados a maior probabilidade de ocorréncia de tempestades. Este

indice é calculado como:

SWEAT =12 x td850 4+ 20 x TERM, +
+ 2 X SKT850 + SKT500 + SHEAR

onde,

e TERM, = max (TT-49, 0)

o SKTx5, SKTg50: Velocidade do vento em nés nos niveis de 500 e 850 hPa,

respectivamente;
e SHEAR =125 x [SGHO(DIR500 — DIR850) + O, 2]

e DIRsy, DIRgsy: Direcao do vento em graus nos niveis de 500 e 850 hPa,

respectivamente.
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Valores de SWEAT acima de 300 indicam tempestades severas e, acima de 400,
tornados. Entretanto, para que o SWEAT seja valido, os seguintes critérios devem

ser obedecidos:

Direcao do vento no nivel de 850 hPa no intervalo de 130 a 250° (SE a SW
no Hemisfério Norte) e 310 e 70 (NW a NE no Hemisfério Sul);

Direcao do vento no nivel de 500 hPa no intervalo de 210 a 310° (W-NW);

Diferenga entre a dire¢do dos ventos positiva (Advecgao Quente);

Velocidades dos ventos nos niveis de 500 ou 850 hPa maiores que 15 nos
(7,72 m/s).

Todos os termos da equagao 2.8 positivos.

A variavel omegasyy e os demais indices de instabilidade sao calculados diretamente

pelo modelo, ou seja, aparecem diretamente nas saidas do modelo.

e omegasy: Velocidade vertical do vento no nivel de 500 hPa.

o CAPE (Convective Available Potential Energy): este indice, como o pro-
prio nome indica, mede a energia potencial convectiva disponivel numa
parcela de ar em equilibrio estatico, estando relacionado a diferenca en-
tre as temperaturas da parcela e a temperatura da atmosfera a sua volta,
sendo que quanto maior esta diferenca, maior o empuxo, que pode for-
¢ar o ar umido a subir ocasionando a condensacao do vapor d’agua e a

consequente liberacao de calor latente.

NEN
CAPE = / p
NCC

tp — ta

dz (2.9)

onde:
NEN é o Nivel de Empuxo Neutro (préximo & tropopausa);
NCC ¢é o Nivel de Condensac¢ao Convectiva;
tp é a temperatura da parcela;
ta é a temperatura do ambiente;

g ¢ a aceleracao da gravidade.
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e CINE (Convective InhibitioN Energy): este indice, a energia de inibi¢ao
convectiva, é andlogo ao indice CAPE, porém mede a energia que a parcela
de ar considerada tem que vencer desde a superficie até o NCC para dar

inicio a conveccao.

CINE = tp — ta

dz (2.10)
SUP ta

onde SUP é o nivel de SUPerficie.

e BLI (Best Lifted Index): o indice de levantamento melhorado é um aperfei-
goamento do Lifted Index (LI), indice proposto por Galway (1956), sendo

exXpresso por:

LI = t500 — tp500 (211)

onde tpsoo € a temperatura da parcela de ar em 500 hPa.

O LI ¢é idéntico ao indice Showalter (SWI), exceto pelo fato de que,
considerando-se o diagrama termodinamico SKEW-T, a parcela de ar é
“levantada” pela adiabatica seca a partir de um determinado nivel, até
que esta cruze a linha de razao de mistura saturada que parte de td, sendo
que deste ponto ela “segue” pela adiabatica timida até o nivel de 500 hPa.
O indice LI é muito 1til para indicar tempestades severas (um valor menor
ou igual a -6 é considerado critico). Calculam-se diversos valores do indice
LI correspondentes a diversos niveis aleatorios a partir dos quais a parcela
de ar é “levantada” O valor do indice BLI é dado pelo “melhor” destes
valores de LI, ou seja, o menor valor, que corresponde a condi¢do mais

instavel.

Por fim, o célculo dos is indices de instabilidade pressupoe que as seguintes hipéteses

sejam atendidas:

a) A parcela de ar considerada ¢ considerada um sistema fechado sem troca

de massa com a atmosfera a sua volta;

b) A parcela de ar considerada é termicamente isolada, ou seja, pode ascender
ou descender sem trocar calor com a atmosfera a sua volta, sofrendo apenas

uma evolucao adiabatica;
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¢) A pressao interna da parcela de ar considerada ¢é igual a da atmosfera ao

seu redor;

d) A atmosfera estd em equilibrio hidrostatico, mas nao necessariamente a

parcela de ar considerada.

e) A velocidade vertical da parcela de ar considerada é baixa, de forma que a
correspondente energia cinética nao é significativa no balango total de sua

energia interna.

Os dados de modelo abrangem os mesmos periodos considerados para os dados de
radar meteorolégico. Assim, neste trabalho, foram utilizados dados do modelo ETA
20 km (resolucao 0,2°) para o periodo de 1 a 26 de janeiro de 2010. Para cada dia
considerado, dispoe-se da analise da 00 UTC, e previsoes a cada 6 horas até 90 horas
de previsao. A faixa de latitudes disponivel é de —35° a —15° e a faixa de longitudes,

de —60° a —40°. O nimero de pontos de grade disponivel é de 101 x 101.

Também foram utilizados dados do modelo ETA 5 km Serra do Mar (resolugao
0,05°) para o periodo de 1 a 26 de janeiro de 2010, assim como para os meses de
dezembro/2010 e janeiro/2011 e fevereiro/2011. Para cada dia considerado dispoe-se
da analise das 00 UTC, e previsoes a cada hora até 47 horas de previsdo. A faixa de
latitudes disponivel é de —27° a —18, 85° e a faixa de longitudes, de —53° a —39, 55°.
O numero de pontos de grade disponiveis é de 270 x 164. No restante deste texto,

este modelo serd referido simplesmente como modelo ETA 5 km.

Para as analises sinoticas das tempestades estudadas, utilizou-se o Modelo de Circu-
lagdo Geral Atmosférico (AGCM) do CPTEC (BONATTI, 1996). Este modelo tem ori-
gem no modelo MRF (Medium Range Forecasting Model) desenvolvido pelo NCEP
(National Centers for Environmental Prediction). O AGCM tem sido utilizado opera-
cionalmente no CPTEC tanto para previsao de tempo quanto no escopo de previsao

de clima (CAVALCANTI, 1996).
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3 ALGUNS METODOS RELACIONADOS A ESTE TRABALHO

Abordam-se aqui alguns métodos que foram usadas neste trabalho. O software
EDDA, que gera campos de densidade de descargas, utiliza o método de estima-

¢ao de densidade por kernel gaussiano descrito na Secao 3.1.

A Segao 3.2 aborda métodos de agrupamento e classificagdo de dados. O método
de agrupamento DENCLUE, que foi efetivamente utilizado no software EDDA, é

descrito na Segao 3.2.1.

A Secao 3.2.2 descreve o método de classificacdo utilizado no software EPPA, as
arvores de decisao. Esse software foi inspirado na Ferramenta Objetiva de Previsao
do Tempo do CPTEC/INPE, descrita na Secao 3.3.

A seguir, a Secao 3.4 apresenta uma analise da correlagdo entre o nimero de des-
cargas NS e a chuva convectiva. A Secao 3.5 mostra a estimacao de precipitagao,
assim como a estimagcao da precipitagao acumulada a partir do nimero de descargas
utilizando o software EDDA.

3.1 Estimacgao de densidade

A estimacao de densidade permite gerar um campo de densidade de ocorréncia a
partir de um conjunto de eventos amostrados. No caso deste trabalho, tais eventos
sao as descargas, sendo estimado um campo ficticio de densidade de ocorréncia de

descargas para o intervalo de tempo considerado.

O estimador de kernel bidimensional classico (simétrico em relacdo as duas dimen-
soes) pode ser escrito como (SILVERMAN, 1986):

FX) = nlh2 zn; K (Cl(XhX)> (3.1)

onde:

X é o par de coordenadas (z,y) para uma grade bidimensional,
o f (X) é a estimativa de densidade no ponto de grade X,

e n é o0 numero de amostras,

d(X, X;) é a distancia euclidiana do ponto de grade X ao evento X;,
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e K(r) é a fungao de kernel bidimensional, onde r representa a distancia

euclidiana normalizada pelo parametro h,

e h ¢ a largura janela de suavizacao centrada no ponto de grade X, também

chamada raio de influéncia.

No caso do kernel gaussiano bidimensional e simétrico:

. 1 o — ;)2 — )2
FX) = g S ep [T Wm0 3.2)
=1

O parametro h controla a suavidade do campo e pode ser escolhido de forma manual,
caso a caso, de maneira a encontrar um resultado visual satisfatorio. Quanto maior
seu valor, mais suave serd o campo gerado. Entretanto, um esquema automatico
para ajuste de h foi proposto em Silverman (1986), no qual o valor de h é calculado
de forma a minimizar o valor médio do erro quadrético integrado (Mean Integrated
Squared Error — MISE):

MISE(f) = E / (F(X) = F(X))2da (3.3)

Assumindo-se uma distribuicao gaussiana, o valor 6timo de h que minimiza o MISE

é expresso em fungao do desvio padrao ¢ da gaussiana como sendo:

/g (3.4)

hopt =

Uma possivel escolha para o ¢é a raiz quadrada da média das varidncias das coorde-

nadas dos eventos amostrados em cada dimensio:

1
o = §(U§ +07) (3.5)

onde:



Um esquema analogo (SCOTT, 1992), considera o caso nao-simétrico, calculando-se
a largura de janela h e o desvio padrao o separadamente para cada dimensao (nesse

caso a fungao kernel é unidimensional):

fx) = nhlhy 21 < hx> A1 <y ;yyi> (3.6)

L ep(—2a?)
ex — =T
Nl P 2

h, = n_l/Gax

onde:

Ki(z) =

o —1/6
hy =n oy

Os esquemas acima descritos calculam um valor constante da largura de janela h
para todos os pontos de grade. (SILVERMAN, 1986) propoe que melhores resultados
podem ser obtidos variando o valor de h conforme a densidade no ponto de grade

considerado:

g

onde:

= (f(X)/9)~

onde h é a janela 6tima global, h; é a largura de janela local, \; é o fator de largura
de janela local, f (x;) é uma estimativa prévia da densidade local usando janela fixa
e a é um parametro entre 0 e 1 que define o grau de influéncia da densidade local

sobre a janela local. Os \; sao normalizados por g, que ¢ a média geométrica de

f(l‘i)

Outra possibilidade, proposta em Politi et al. (2006) é calcular uma largura de janela

h(X) para cada ponto de grade:

00~ it 0 () 3%)

onde:



o}(X) = i d(X, X;)? - (i i d(X, Xﬂ) 2

i=1 =1

S|

3.1.1 Avaliacao do uso de largura de janela fixa ou adaptativa

Os diversos esquemas para definir a largura de janela h acima expostos foram ava-
liados utilizando-se um campo de densidade gerado aleatoriamente. A partir deste
campo, foi gerado um conjunto de pontos representando eventos amostrados, lo-
calizados em coordenadas geradas aleatoriamente, obedecendo a essa distribuigao
de densidade. Utilizando-se esse campo de densidade como referéncia, procurou-se

reproduzi-lo a partir desse conjunto de eventos, utilizando esses diversos esquemas.

Para gerar um campo de densidade de eventos de maneira aleatéria numa grade
regular bidimensional, gerou-se um relevo que lembra uma cadeia de montanhas,
utilizando um método fractal, correspondente ao algoritmo “subdivisao diamante-
quadrado” (MILLER, 1986), empregado em computagao gréafica. Assim, a altitude do

relevo corresponde ao valor da densidade no ponto de grade considerado.

No algoritmo “subdivisao diamante-quadrado”, subdivide-se uma grade quadrada,
calculando-se o valor do centro de cada quadrado. O resultado ¢ uma grade de
“diamantes” (Figura 3.1, esquerda). Novamente, calcula-se o valor do centro de cada
diamante. O resultado é uma nova grade quadrada. (Figura 3.1, direita). Repete-
se a operacao até o nivel de refinamento desejado. A alternancia entre quadrados e
diamantes evita efeitos sistematicos indesejaveis de uma grade regular. Para calcular
o valor do centro de cada diamante ou quadrado, toma-se a média dos vértices e
adiciona-se um deslocamento aleatorio. A amplitude desse deslocamento decresce
exponencialmente a medida que a malha é refinada. Esse fator de reducao controla
a rugosidade (ou dimensao fractal) da superficie final. A Figura 3.2 (superior) mostra
o relevo fractal gerado pelo método, enquanto que a Figura 3.2 (centro) mostra o
correspondente campo de densidade na forma de curvas de nivel e a Figura 3.2

(inferior) mostra os eventos individuais gerados.

Para gerar as coordenadas dos eventos de maneira aleatoria, interpretou-se o campo
de densidade de eventos gerado anteriormente como uma matriz de densidade de
probabilidade em duas dimensdes. Essa densidade é reduzida a uma tnica dimensao
ao integrar-se a densidade de probabilidade no sentido horizontal, gerando a den-
sidade de probabilidade vertical. Considerando-se a coordenada vertical (y) de um
evento, a correspondente densidade de probabilidade horizontal (na dimensao z) é

extraida de um corte horizontal da matriz de densidade original (2D).
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Figura 3.1 - Subdivisdo de uma grade regular pelo algoritimo diamante-quadrado. O valor
do campo nos circulos pretos é calculado em funcao dos valores dos circulos
brancos adjacentes.

Tabela 3.1 - Erro médio quadratico integrado (MISE) dos varios esquemas de janela fixa
e adaptativa para o conjunto de eventos considerado.

Esquema adotado MISE x 10~°
Janela fixa (Equagao 3.5) 2,17
Janela fixa (Equacgao 3.6) 2,13
Janela adaptativa (Equagao 3.7) 1,71
Janela adaptativa (Equagao 3.8) 1,87

Para escolher de forma aleatéria os eventos e suas correspondentes coordenadas
a partir da densidade de probabilidade vertical, utilizou-se o método de Devroye
(1986).

Uma vez obtidas a latitude e longitude das descargas, aplicou-se cada um dos méto-
dos de largura de janela. Para cada um dos esquemas de largura de janela descritos
pelas Equagoes 3.4 a 3.7, foram estimados campos de densidade a partir desse mesmo
conjunto de eventos aleatérios e calculou-se para cada um o MISE (Equagao 3.2)
relativo ao campo de densidade original. Constatou-se que os melhores resultados
foram obtidos com larguras de janela adaptativas, conforme observado na Figura 3.3
que apresenta as diversas estimativas do campo de densidade, e também na Tabela

3.1 que apresenta o MISE resultante para esses varios esquemas.

Esses resultados mostram a viabilidade do uso de estimacgao de densidade para even-
tos simulados andlogos as descargas elétricas. Embora o desempenho de estimacao de
densidade de esquemas de largura de janela adaptativos seja teoricamente melhor, o
restante deste trabalho utiliza larguras de janelas fixas, uma vez que foi constatado

pelos meteorologistas que a escolha manual da largura de janela permite ajustar a
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Figura 3.2 - O campo de densidade aleatério gerado método fractal para teste (acima),
curvas de nivel correspondente (meio) e conjunto aleatério de eventos gerado
a partir desse campo (em baixo).
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Janela fixa (Equagao 3.5) Janela adaptativa (Equagao 3.7)

Janela fixa (Equagao 3.6) Janela adaptativa (Equagao 3.8)

i

Figura 3.3 - Campos de densidade estimados usando os varios esquemas de ajuste de lar-
gura de janela a partir do conjunto aleatéria de eventos considerado.

suavizagao do campo de densidade a escala do fendmeno convectivo analisado. Dessa

forma, possibilitaria correlacionar melhor descargas e atividade convectiva.
3.2 Meétodos de agrupamento e classificagao

Este trabalho utiliza técnicas de aprendizado de maquina originadas na Inteligéncia
Artificial (IA), especificamente, técnicas de aprendizado de maquina tais como agru-
pamento e classificacdo. Segundo Bittencourt (2013), algumas das principais areas
atuais da IA sdo: sistemas especialistas, visao computacional, robética, controle in-
teligente, logica nebulosa, inteligéncia artificial distribuida, linguagem natural, redes

neurais artificiais e algoritmos genéticos.

Um aspecto da IA é a capacidade de aprendizado e adaptacao, caracteristica das
técnicas de aprendizado de maquina. De maneira geral, métodos de agrupamento
podem ser divididos em supervisionados ou nao-supervisionados, conforme as classes
sejam conhecidas a priori ou nao, respectivamente. Pode-se entao dizer que o agru-
pamento nao-supervisionado ¢ uma forma de aprendizado por observacao, enquanto

a classificacdo é uma forma de aprendizado por exemplos (HAN; KAMBLER, 2011).
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A descoberta de conhecimento em bancos de dados (Knowledge Discovery in Da-
tabases — KDD) é um processo para extrair informagoes uteis (conhecimento) de
grandes volumes de dados (FAYYAD et al., 1996). A Figura 3.4 ilustra as etapas deste
processo. Inicialmente, é necessario que os dados estejam num formato acessivel
computacionalmente, possivelmente armazenados num Sistema de Gerenciamento
de Banco de Dados Relacional (SGBD-R), ou mesmo na forma de tabelas ASCII
ou matrizes binarias. Na fase de prepara¢ao dos dados, selecionam-se os atributos
e as instancias relevantes. Isso pode ser feito levando em conta um conhecimento
prévio do dominio do problema, ou utilizando métodos automaticos. Na etapa de
pré-processamento, realiza-se um controle de qualidade dos dados, de forma a tratar
dados considerados como anomalias (outliers), dados incompletos e inconsistentes,
pois é natural ocorrerem falhas nos processos de aquisicao de dados reais, sejam
eles manuais ou automaticos. Na etapa de transformacao, convertem-se os dados
brutos num formato padrao, adequado para o seu uso pelo método de mineragao
selecionado. Pode ser feita uma limiarizacao de certos atributos, convertendo valores
continuos em discretos (por exemplo, dividindo-se a intensidade da chuva em faixas
correspondentes & chuva fraca, média e forte). Também pode ser feita a normali-
zagdo, para evitar que um atributo tenha maior influéncia do que outros, no caso
de métodos que sejam sensiveis a esse problema. Outra técnica é combinar dois ou
mais atributos correlacionados num tnico atributo, reduzindo a dimensionalidade
sem perder informacao. Finalmente, a etapa de mineragao de dados consiste em apli-
car técnicas de sumarizagao, classificagao, regressao, associacao ou agrupamento aos
dados. Os padroes ou relagdes descobertos sao analisados e avaliados, gerando co-
nhecimento. Cada uma das etapas descritas pode ser refeita e aperfeicoada durante

esse processo, na tentativa de se obter melhores resultados.

Nesse contexto, a etapa de mineracao de dados pode ser definida como o processo de
descobrir padroes em dados. Os padroes descobertos devem ser significativos e trazer
eventualmente uma nova informagao relativa aos dados. Nesta etapa, aplicam-se ti-
picamente técnicas de reconhecimento de padroes, estatisticas e de TA. O objetivo do
processo KDD ¢é descobrir conhecimento novo ou oculto em grandes bases de dados.
O processo pode ser automatico ou (mais usualmente) semi-automatico (WITTEN;
FRANK, 2000).

Nesse contexto, padrao pode ser definido como um conjunto de dados com valores
especificos ou com determinadas caracteristicas que aparecem frequentemente e que
possa ser associado a um determinado evento. Neste trabalho, por exemplo, buscam-

se padroes formados por indices de instabilidade e varidveis atmosféricas que possam
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Figura 3.4 - Fluxo do processo de descoberta de conhecimento em banco de dados (KDD).
Fonte: Adaptada de Fayyad et al. (1996)

ser associados a ocorréncia de chuva forte e convectiva. Uma vez identificados estes
padroes para casos conhecidos de chuva forte e convectiva, pode-se emprega-los na
previsao de chuva por meio do monitoramento das saidas de um modelo de previsao

de tempo.
3.2.1 O método de agrupamento DENCLUE

Agrupamento (clustering) é o processo de agrupar instancias em grupos (clusters) ou
classes (HAN; KAMBLER, 2011), de tal maneira que instancias dentro de um mesmo
grupo tenham alta similaridade entre si, mas sejam bem dissimilares a instancias
de outros grupos. O grau de similaridade é definido por alguma métrica que em-
prega os valores dos atributos selecionados para descrever as instancias. Métodos de
agrupamento encontram as mais diversas aplicacoes, incluindo pesquisa de mercado,

reconhecimento de padroes, biologia, seguranca, processamento de imagens e busca
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de documentos na Web. No caso deste trabalho, as instancias sao as ocorréncias de
descargas elétricas atmosféricas e utilizaram-se limites de distancia e de intervalo de

tempo entre descargas como critério de agrupamento.

Dentre os varios métodos de agrupamento existentes, foi selecionado o método DEN-
CLUE (HINNEBURG; GABRIEL, 2007), pois este método baseia-se na geragao de cam-
pos de densidade de instdncias gerado por estimagao de kernel (Segao 3.2.1). Nesse
método de agrupamento, é feita uma correspondéncia entre cada grupo e um dos
méaximos locais da densidade de instancias estimada. Cada instancia é o ponto de
partida de uma busca pelo método de subida de encosta (hill climbing), que converge
para o maximo local de densidade de instancias do grupo ao qual essa instancia deve

ser agrupada.

No caso da estimacao de densidade por kernel gaussiano, a subida de encosta é

guiada pelo gradiente da funcao de densidade, f (X), que toma a forma:

VFX) = S K (d(X, X0)/h) - (X — X)) (3.9)

=1

Fazendo o gradiente igual a zero em (3.9) e rearranjando, obtém-se a féormula ite-
rativa para a posicdo seguinte na subida de encosta, ou seja, da posicio X* para a

posicdo X**! onde X; representa a posicdo inicial (k = 1):

Ny K (d(X*, X)) /h) X,

Xk+1 —
Yy K (d(XF, X;)/h)

(3.10)

Esse processo iterativo é interrompido quando a variagao da fun¢ao de densidade f,

de um passo para o outro, seja inferior a um certo limiar €, ou seja:

f(Xk—i—l)

Assumindo-se um € > 0 apropriado, pode-se esperar que os pontos finais X, atingi-
dos por cada instancia apés N iteracoes, estejam proximos dos respectivos maximos

locais dos grupos aos quais essas instancias serao agrupadas.

A Figura 3.5 ilustra o método. O campo de densidades é representado por um mapa
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Figura 3.5 - Ilustragdo do método de subida de encosta, aplicado sobre o campo de den-
sidade de instancias, que é utilizado no método de agrupamento DENCLUE
2.0. Fonte: Hinneburg e Gabriel (2007)

de contornos, onde podem ser observados os maximos locais. Cada sequéncia de
setas corresponde ao caminho percorrido por uma instancia a ser agrupada pela
aplicagao do método de subida de encosta. Pode-se observar que cada caminho
termina no maximo local que representa o grupo ao qual a instancia foi agrupada.
Pode-se estabelecer um limiar conveniente de densidade para filtrar maximos locais
que sejam irrelevantes, isto é, que nao estejam associados a um grupo. Finalmente,

note-se que o numero de grupos depende da largura adotada da janela de suavizagao.
3.2.2 Arvores de decisdo

Métodos de classificacao permitem prever a classe de uma instancia a partir de seus
atributos, apos um aprendizado prévio. No caso deste trabalho, um mapa que prevé
a ocorréncia de chuva forte e convectiva é gerado, sendo adotadas duas classes, no
caso, ocorréncia ou auséncia de chuva forte e convectiva. Cada pixel centralizado
num ponto de grade desse mapa corresponde a uma instancia, cuja classe indica
se ocorrera ou nao chuva forte ou convectiva naquele pixel. Os atributos usados no
treinamento e na predi¢ao sao os indices de instabilidade e as variaveis atmosféricas

geradas pelo modelo numérico ETA para cada pixel da grade considerada.

Na fase de treinamento, uma lista de instancias previamente classificados (conjunto
de treinamento) é apresentada ao método, que constréi um modelo, procurando
minimizar o erro de classificacao. Na fase de validagao, procura-se sintonizar para-
metros do método de classificagdo para buscar um melhor desempenho, usando o

conjunto de dados validacao. Esses parametros podem ser, por exemplo, o nivel de
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Figura 3.6 - Exemplo de arvore de decisdo para verificar ocorréncia (TRUE) ou auséncia
(FALSE) de precipitacao forte ou convectiva e forte a partir de indices de
instabilidade e variaveis atmosféricas

poda de uma arvore de decisao, ou o nimero de iteracoes e o nimero de neurénios
de uma rede neural. Finalmente, o conjunto de teste é usado para estimar o desem-
penho do classificador. E importante que os conjuntos de teste e validacdo sejam
independentes do conjunto de treinamento, para minimizar o problema do over-
fitting. Esse problema ocorre quando o classificador se torna super-especializado,
ou seja, o classificador é capaz de acertar a classe das instancias que fazem parte
do conjunto de treinamento, mas erra ao tentar classificar qualquer instancia nova.
Caso esse classificador fosse avaliado com base apenas no desempenho do conjunto

de treinamento, o resultado seria indevidamente favoravel.
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Um método de classificagdo comumente empregado, e adotado neste trabalho, é a
arvore de decisao. Optou-se por este método em funcao de sua simplicidade, de seu
uso intuitivo e da facilidade de geragao de regras de decisdao, as quais podem ser
comparadas aquelas da Ferramenta Objetiva de Previsao do CPTEC/INPE. Outro
motivo é a facilidade de experimentagoes decorrentes do ajuste de parametros da
arvore. No caso, escolheu-se uma arvore de decisdo binaria do tipo CART (Classifi-
cation and Regression Tree, (BREIMAN et al., 1984)), que utiliza varidveis continuas.
A arvore de decisao é gerada a partir de um no raiz. Cada né interno representa a
avaliagdo de um condicional. Conforme este seja verdadeiro ou falso, é escolhido um

dos dois nés descendentes, pois a arvore é binaria.

Um exemplo encontra-se na Figura 3.6, no qual ilustra-se a classificacdo de uma ins-
tancia correspondente a um pixel na previsao de um modelo numérico como sendo
“verdadeira” (com presenga de atividade convectiva) ou “falsa” (auséncia de ativi-
dade convectiva). Este exemplo refere-se a uma arvore que sofreu poda, a titulo de
simplificacdo. A previsao fornece os atributos de informacao usados na classifica-
¢ao. Estes atributos correspondem as variaveis e indices de instabilidade que foram
definidos na Segao 2.3 (BLI, CT, etc.).

No mesmo exemplo, o né raiz contém a avaliacao do condicional BLI > -0,41. Caso
essa condicdo se verifique, segue-se o caminho da esquerda, que nao contém noés
descendentes (ou seja, ndo implica em outras avaliagbes de condicionais), e que leva
a um no terminal com a classificagao final atribuindo & instancia o valor “falso”, ou

seja, nao correspondente a chuva convectiva.

Uma arvore de decisao é gerada a partir de um né raiz que contém todas as instan-
cias do conjunto de treinamento. A construgao da arvore procede selecionando-se,
seja para o no raiz, seja para os nos descendentes, o atributo que melhor divide as
instancias do né entre as diversas classes, segundo uma métrica de ganho de infor-
macao, obtendo-se assim dois nds descendentes com menor impureza. A impureza
¢ uma funcdo que varia no intervalo [0,1], sendo méxima quando o né apresenta
fragoes iguais de instancias de cada classe. A geracao da arvore objetiva definir nés
com baixa impureza, ou seja, que permitam separar as instancias de cada classe.
Em alguns algoritmos de arvore de decisao adota-se a entropia como medida da

impureza:
E(S) = — Zpi log pi (3.12)
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onde p; é a proporc¢ao de instancias da classe ¢ no n6 S.

No caso da arvore CART, a medida de impureza é dada pelo indice Gini:

Gini(S) =1 — Zp? (3.13)

O ganho de informacao é relativo a escolha de um atributo A para um determi-
nado no6 S, sendo dado (para qualquer medida de impureza) pela diferenca entre a

impureza desse n6 e a impureza média dos nés descendentes:

Ganho(S, A) = E(S) — I(S, A) (3.14)
onde (S, A) é a impureza média do n6 S relativa ao atributo A:

1(S,4) =% ’éj' E(S)) (3.15)

)

onde |S;| é o nimero de instdncias da classe i do né S, e |S| é o nimero total de

instancias do nd S.

Assim, durante o treinamento, a arvore vai sendo construida pela geracao de suces-
sivos nos descendentes até que um critério de parada seja atendido, por exemplo,
o nimero maximo de niveis ou o nimero minimo de instancias por né. Adicional-
mente, pode-se fazer a poda da arvore, percorrendo-se as diversas sub-arvores até
se chegar a nés onde o erro de classificagao atinja um limiar minimo, utilizando
um conjunto de dados de validagao. Isso evita o chamado “overfitting” que pode
ocorrer com qualquer algoritmo de classificacdo o qual se caracteriza por classificar
corretamente a maior parte das instancias do conjunto de treinamento, mas falha

em classificar as instancia do conjunto de teste.
3.3 Ferramenta Objetiva de Auxilio a Previsao do Tempo

O Grupo de Previsao do Tempo do CPTEC/INPE idealizou uma ferramenta objetiva
de auxilio na previsao chamada Ferramenta Objetiva de Previsao do Tempo do
CPTEC/INPE que permite visualizar varidveis selecionadas de previsoes do modelo
numérico regional ETA com resolugao de 20 km (ANDRADE et al., 2010), identificando

com cores especificas pontos de grade com possibilidade de ocorréncia de eventos tais
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como pancada de chuva com trovoada, tempestade e granizo. A selecdo das variaveis
e os limiares adotados para esses trés tipos de eventos foi realizada de forma subjetiva
com base na experiéncia dos meteorologistas e em valores de referéncia citados na
literatura da area. As variaveis e limiares formam conjuntos de regras que identificam
ou nao a ocorréncia de um dos tipos de evento extremo para a previsao considerada.
Essas visualizagoes identificam de forma automatica a possibilidade de ocorréncia
desses eventos em dadas areas, permitindo que o previsor as investigue com mais

detalhe e contribuindo para uma melhor previsao de tempo.

As variaveis meteorologicas da Ferramenta Objetiva de Previsao do Tempo do CP-
TEC/INPE foram selecionadas de forma a ressaltar a combinagao das componentes
termodindmica e dinamica da atmosfera. Algumas variaveis obtidas do modelo fo-
ram combinadas na forma de indices de instabilidade. As variaveis adotadas e os
respectivos limiares sdo descritas em (ANDRADE et al., 2010) sendo repetidos abaixo,

além da descricao dos trés tipos de eventos considerados:

Tipo 1) Pancada de Chuva com Trovoada: evento meteorologico caracterizado por
chuvas geralmente moderadas ou intensas e acompanhadas, na maior parte dos casos,
de atividade elétrica; a possibilidade de ocorréncia deste tipo de evento é sinalizada
pela combinacao das seguintes variaveis e limiares: umidade relativa média nos niveis
de 1000 a 850 hPa e nos niveis de 850 a 500 hPa, acima de 60%; 6mega no nivel de
500 hPa negativo inferior a —2 x 107 Pa/s; indices de instabilidade Total Totals
(TT) > 45 e K > 30.

Tipo 2) Tempestade: evento meteorolégico caracterizado por um maior grau de
severidade, geralmente associado com chuvas torrenciais, grandes acumulados de
chuva, rajadas de vento, fortes descargas elétricas e até presenca de tornados; a
possibilidade de ocorréncia deste tipo de evento é sinalizada pela combinacao das

seguintes variaveis e limiares: os mesmos do tipo 1, exceto por TT > 48 e K > 33.

Tipo 3) Granizo: evento meteorolégico similar ao anterior (tempestade), mas com
potencial ocorréncia de granizo; a possibilidade de ocorréncia deste tipo de evento
é sinalizada pela combinacao das seguintes variaveis e limiares: umidade relativa
média na camada 1000/850 hPa e na camada média 850/500 hPa, acima de 60%;
dmega negativo em 500 hPa inferior a —3 x 107 Pa/s; SWEAT > 220, Total Totals
(TT) > 52.

Andrade et al. (2010) apresentaram uma analise qualitativa da Ferramenta Obje-

tiva de Previsao do Tempo do CPTEC/INPE para um evento meteorolégico severo
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ocorrido na regiao da triplice fronteira Brasil-Argentina-Paraguai em setembro de
2009. Pode-se dizer que essa ferramenta apresenta um conjunto de regras para a
verificacdo de ocorréncia de cada um dos tipos de eventos extremos considerados.
Uma analise quantitativa do grau de acerto das possibilidades mostradas nesses trés
tipos de visualizagoes exigiria dados meteoroldgicos bem detalhados, oriundos de

radiossondagem e/ou estagoes meteoroldgicas.
3.4 Analise da correlagao entre nimero descargas NS e chuva convectiva

Esta secao apresenta resultados que demonstram a existéncia de uma correlagao en-
tre o numero de descargas e chuva produzida por tempestades elétricas, servindo de
motivacao para este trabalho. Os resultados desta secao sao baseadas numa pesquisa

paralela, independente desta tese, proposta por Garcia et al. (2013).

Dados de radar meteorologico e dados de descargas de 2009 foram compilados para
uma drea quadrada A de 50 km de lado no noroeste da cidade de Bauru (a cidade
fica exatamente no vértice sudeste do quadrado). Dados de radares meteorolégicos
fornecidos por radares de Bauru e Presidente Prudente (descritos na Secdo 2.2)
foram utilizados para estimar a precipitacdo convectiva, por meio de uma relagao
Z-R adequada (CALHEIROS; GOMES, 2010). Foram produzidas séries temporais de
descargas NS acumuladas em 30 min, assim como de precipitagao convectiva, durante
trés periodos de tempo, sempre considerando essa area quadrada: o ano de 2009, o
meés de setembro de 2009, e 54 horas de 08 de setembro a 10 de setembro de 2009,
para cobrir a extensao de uma tempestade particular. As curvas que correspondem
a série temporal desses periodos de tempo aparecem nas Figuras 3.7, 3.8 e 3.9, as
quais foram obtidas na pesquisa relacionada de Garcia et al. (2013). Estas curvas
foram suavizadas por um filtro Gaussiano unidimensional. A largura do filtro é de
24 horas (48 amostras) para o primeiro conjunto de curvas (ano de 2009), 2 horas
(quatro amostras) para o segundo (setembro de 2009), e uma hora para a terceira
(tempestade de 8 a 10 de setembro de 2009).

Os valores de correlacao entre o nimero de descargas NS e a massa precipitada fo-
ram entao calculados para os trés conjuntos de curvas, mas usando os dados brutos,
antes da suavizagao. No entanto, o célculo de correlacao usando séries temporais
completas seria intutil, j& que a maioria dos pontos de dados nao apresentam chuva
ou descargas. Portanto, foram identificadas 259 tempestades elétricas para o ano
de 2009 e 31 tempestades elétricas para o més de setembro de 2009, sempre para a
mesma area quadrada. Um evento foi considerado como uma tempestade se apre-

sentou chuvas acima de um limite, se as chuvas persistiram por pelo menos dois
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Figura 3.7 - Série temporal dos valores acumulados de descargas NS em 30 min e a massa
precipitada (chuva) para ano de 2009 dentro da &rea A de 2.500 km? préxima
Bauru (curvas suavizadas por um filtro gaussiano unidimensional).

intervalos de 30 min e se também cumpriu com os critérios de Steiner para a preci-
pitagdo convectiva. A correlacao é entao calculada entre o nimero de descargas NS
e a massa precipitada para cada tempestade, sempre considerando os valores acu-
mulados de 30 min do ntimero de descargas e de chuva. Também foram realizados
alguns testes de correlagao cruzada, utilizando os mesmos dados, mas a correlagao

méxima foi obtida com atraso zero.

O primeiro caso refere-se as 259 tempestades elétricas incluidas na série temporal do
numero de descargas NS acumuladas em 30 min e da massa precipitada para todo
o ano de 2009 (ver Figura 3.7). Valores de correlagao foram calculados para cada
uma das 259 tempestades e apresentou média de 0,77, mediana de 0,78, com desvio

padrao de 0,15, valor minimo de 0,29 e maximo de 0,98.

O segundo caso refere-se as 31 tempestades incluidas na série temporal do niimero
acumulado de descargas NS em 30 min e da massa precipitada para o més de se-
tembro de 2009 (ver Figura 3.8). Valores de correlagio foram calculados para cada
uma das 31 tempestades. Estes valores ficaram no intervalo [0,53;1,00], apresentando

média e mediana de 0,82, com desvio padrao de 0,12.

Finalmente, o terceiro caso se refere a uma tnica tempestade que apareceu na série
temporal do niimero acumulado de descargas NS em 30 min e da massa precipitada

entre os dias 8 a 10 de setembro de 2009 (veja a Figura 3.9). A correlagao calculada
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Figura 3.8 - Série temporal dos valores acumulados de descargas NS em 30 min e a massa
precipitada (chuva) para o més de setembro de 2009 dentro da drea A de 2.500
km? préxima a Bauru (curvas suavizadas por um filtro gaussiano unidimen-
sional).

para esta tempestade em particular é 0,78.

3.5 Estimacao da precipitacao acumulada a partir de descargas elétricas

atmosféricas

Garcia et al. (2013) estimaram uma fun¢do que correlaciona a precipitagdo acumu-
lada e o nimero de descargas NS num determinado periodo de tempo e para uma
area ao redor dos radares meteorologicos de Bauru e Presidente Prudente. Tipica-
mente, essa correlacao é expressa pela razao entre precipitagido e descargas (RLR),
expressa por um valor constante (TAPIA et al., 1998). Esta funcao foi estimada por

meio de uma janela deslizante temporal, sendo expressa por:

WRLR(N) =a x b +¢ (3.16)

onde WRLR (windowed RLR) é a estimativa de precipitagio convectiva em 10° kg,
N é o ntimero de descargas, e {a, b, c} sdo pardmetros do modelo, sendo seus valores,
respectivamente, 941,3, 0,3878, e -182,1 (a e ¢ sdao dados em 10° kg).

Constatou-se que o uso de setores quadrados de 50 km de lado e de intervalos de

tempo de 30 min maximizavam a correlacdo entre precipitacao e descargas NS.
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Figura 3.9 - Série temporal dos valores acumulados de descargas NS em 30 min e a massa
precipitada (chuva) para alguns dias no més de setembro de 2009 dentro da
area A de 2.500 km? préxima a Bauru durante uma tempestade em particular
(curvas suavizadas por um filtro gaussiano unidimensional).

Assumiu-se também que, dentro de cada quadrado de 50 km de lado, a precipitagao
distribui-se de maneira proporcional a densidade de descargas normalizada. Isso
permite a geracao de mapas de precipitagao acumulada com resoluc¢oes da ordem de

quilometros

A abordagem proposta em Garcia et al. (2013) introduziu as seguintes inovagoes: a
massa precipitada é estimada por uma fungao nao-linear, em vez de uma constante
multiplicada pelo nimero de descargas; o uso de uma janela deslizante no tempo na
estimacao da fungao, e obtencao da distribuicao espacial da precipitacao a partir do

campo de densidade de descargas NS.

Numa evolugao posterior desse trabalho, a fungao original foi extrapolada para qua-
drados de 0,5° de lado fora da cobertura do radar. Isso implicou no célculo de
coeficientes de ajuste K;; para os quadrados que abrangem a regiao de cobertura
da RINDAT. Estes coeficientes foram calculados com base em médias trimestrais de

precipitacao e de descargas NS para cada quadrado ij.
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3.6 Critério de identificacdo de chuva convectiva em imagens de radar

Um critério para identificar a chuva convectiva em imagens de radar meteorolégico
foi proposto em Steiner et al. (1995). O critério identifica um pixel como apresen-

tando chuva convectiva numa imagem CAPPI 3 km nos seguintes casos:

a) Qualquer pixel acima de 40 dBZ é considerado um centro convectivo;

b) Qualquer pixel que exceda a refletividade média Z,, (em dBZ) de um valor
AZ, considerando-se num circulo de 11 km de raio centrado no mesmo,

também ¢ considerado um centro convectivo, onde AZ(dB) = 10— 27?2, /180;

c¢) Os pixels que compoem a vizinhanga circular em torno de um centro con-
vectivo de raio R também sdo considerados convectivos, conforme a equa-
¢ao 3.17 abaixo (os colchetes incompletos denotam que se considera apenas
a parte inteira da fracdo):

R(km) = | ————| — 1, 1km < R < 5km. (3.17)
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4 OS SOFTWARES EDDA E EPPA

Neste capitulo sao apresentados os softwares EDDA e EPPA juntamente com os
métodos especificos e implementagoes associados. Alguns outros métodos utilizados

ja foram descritos no Capitulo 3.

A Secao 4.1 descreve o software EDDA que gera campos de densidade de descargas
elétricas atmosféricas que ja vem sendo avaliado operacionalmente no CEMADEN
e que utiliza o método de estimacgao de densidade descrito na Sec¢ao 3.1. A Se¢ao 4.2
descreve a implementacao futura do software EDDA com o agrupamento espaco-
temporal de descargas. A Secao 4.3 introduz o software EDDA com estimagao de
precipitacao acumulada de origem convectiva, utilizando o método descrito na Se¢ao
3.5. Finalmente, a Secao 4.4 aborda o software EPPA de previsao de ocorréncia de

precipitacao a partir de dados de modelo de previsao meteorologica.
4.1 O software EDDA

O software EDDA estima a densidade de ocorréncia de descargas elétricas atmosféri-
cas para uma extensao geografica e intervalo de tempo selecionados (STRAUSS et al.,
2010). O campo de densidade de ocorréncias ¢ suave, delimitando mais claramente
a regiao de atividade convectiva a partir das descargas, as quais sdo muito esparsas
no espaco e no tempo. A aplicacao dessa abordagem foi proposta originalmente em
Politi et al. (2006) com o intuito de rastrear a atividade convectiva eletricamente

ativa por meio das descargas NS.

Os dados brutos de descargas, contendo os registros individuais em formato ASCII
sao gerados pela Rede Integrada Nacional de Detecgao de Descargas Atmosféricas
(RINDAT), fornecidos pelo CPTEC/INPE. Sao gerados arquivos em formato ASCII,
adequados a algoritmos de mineragao, e em formato de grade binario, por exemplo,

para a ferramenta de visualizagao meteorolégica GRADS.

O software EDDA implementa o estimador de kernel gaussiano com uma largura de
janela fixa (Equacao 3.5) ou automatica (Equagao 3.8). A Terra é considerada como
uma esfera e a distancia d(A, B) sobre a superficie entre dois pontos A e B é aproxi-
mada pelo calculo de uma distancia euclidiana, porém corrigindo-se a componente
ao longo das latitudes pelo cosseno da latitude média dos pontos considerados na
imagem, uma vez que esta distancia nao esta sobre um circulo maximo da super-
ficie terrestre. Na equacao abaixo, “lat” e “lon” denotam as latitudes e longitudes,

7

respectivamente, enquanto que “lat,,..” e “lat,,;,”, a latitude maxima e minima dos
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pontos de grade considerados.

(4.1)

lat lat,,;
d(A, B)2 = (latA —].atB)2 -+ (].OHA _].OI'IB)2 X COS ( a max+ a mzn)

2

O software EDDA basicamente calcula a densidade de descargas em cada ponto da
grade definida pelo usuario. Numa primeira implementacao do software, a rotina
especifica para esse calculo possufa um lago (loop) que varria todos os pontos de
grade e, para cada um destes, outro lago varria todas as descargas da lista gerada
a partir dos dados de entrada. Considerando-se uma grade quadrada com N pontos
de lado e uma lista com Ny descargas, a complexidade algoritmica era O(N? x Ng).
O desempenho computacional da rotina era otimizado pela ndo computacao da
influéncia de descargas acima de certa distancia no célculo da densidade resultante
em cada ponto de grade. A versao atual foi inspirada em algoritmos para resolucao
de problemas N-corpos, especificamente na divisdo do dominio espacial em caixas
(bins). Por conveniéncia (vide Segao 4.3 adiante), a grade foi dividida em caixas de
0,5° x 0,5° sendo computados para o calculo da densidade em cada ponto de grade
da caixa apenas as descargas que ocorreram dentro da caixa, para o intervalo de
tempo considerado, e aquelas que ocorreram nas caixas vizinhas, compondo assim
uma vizinhanga de 3x3 (9 caixas). O desempenho computacional foi assim otimizado
por um fator da ordem de 200 (para a grade e resolugao utilizadas pelo CEMADEN).
Esse fator resulta aproximadamente da razao entre as 9 caixas de cada vizinhanca
e o total de caixas que abrangem toda a grade. A complexidade algoritmica da
versao atual é, portanto, semelhante a da versao original. Entretanto, a versao atual
implementa de maneira mais eficiente a limitacao das descargas distantes do ponto de
grade considerado, enquanto que na versao original, necessita-se calcular a distancia
de cada descarga ao ponto de grade e verificar se esta excede o limiar adotado.
Considerando-se a alta resolucao espacial e a grande extensao da grade adotada pelo
CEMADEN (Segao 5.1), a versao atual tem desempenho computacional suficiente,
prescindindo de uma eventual paralelizacao. A versao original chegou a ser facilmente
paralelizada com o uso de threads, mas mesmo assim fica aquém da versao atual,

que é sequencial.

O software EDDA emprega um arquivo de configuracao para selecionar o intervalo de
tempo, a area geografica, o tamanho da grade, bem como um filtro para selecionar
a polaridade e o tipo das descargas. E possivel selecionar saidas no formato de
tabelas ASCII contendo a longitude, latitude e a densidade calculada em ponto

de grade, objetivando seu uso na mineragao de dados meteoroldgicos existentes. O
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software permite também visualizar animagoes varrendo os registros de descargas
por meio de uma janela deslizante, de forma a acompanhar a evolugao temporal
de estruturas convectivas. A pronta disponibilidade de dados de descargas torna
possivel gerar animagodes que permitem monitorar os eventos meteoroldgicos com
atividade elétrica em tempo quasi-real, possibilitando ao meteorologista uma visao
instantanea de estruturas convectivas e de sua evolucao recente. Assim, o software

proposto tem potencial operacional em Meteorologia.

Adicionalmente, o software EDDA ja foi utilizado em alguns trabalhos relativos a
minera¢ao de dados meteorologicos, no caso, utilizando valores altos de densidade de
descargas como atributo de decisao indicativo de atividade convectiva. O campo de
densidade de ocorréncia de descargas elétricas atmosféricas NS foi usado na fase de
treinamento de algoritmos que buscam identificar padroes em previsoes de modelos
numéricos (LIMA; STEPHANY, 2013a; LIMA; STEPHANY, 2013b; PESSOA et al., 2012).

4.2 O software EDDA com agrupamento espaco-temporal de descargas

Uma nova funcionalidade foi desenvolvida para o software EDDA, incorporando o
agrupamento espago-temporal de descargas NS para identificar células eletricamente
ativas, seguido da estimagao da densidade de descargas (STRAUSS; STEPHANY, 2011;
STRAUSS et al., 2013). Dessa forma, células eletricamente ativas (correspondentes a
cada grupo) podem ser identificadas e monitoradas ao longo do tempo. Adicional-
mente, torna-se possivel obter parametros de cada célula eletricamente ativa, como
o niumero total de descargas num intervalo de tempo ou a taxa de ocorréncia de
descargas. Essa funcionalidade ainda nao foi implementada no EDDA mas poderé

ser alcancada com relativa facilidade.

Um fluxograma da implementacao atual do EDDA, que permite a exibicao de ima-
gens estaticas e animagdes, é mostrado na Figura 4.1 (a esquerda), enquanto que o
fluxograma da implementacgao operacional futura com agrupamento é mostrado na

Figura 4.1 (a direita). Os dois fluxogramas sao explicados a seguir.

Na versao atual do EDDA, o software fica em modo de espera, monitorando a
chegada de novos arquivos que contém dados de descargas. O intervalo de tempo
selecionado pelo usuario e a area permite ao software gerar o campo de densidade
de ocorréncia de descargas NS para a area e instante de tempo considerados, por
meio da estimacao de densidade. A imagem correspondente, obtida a partir de um
mapa de contornos e uma escala de cores, ¢ a imagem atual. O software monitora

automaticamente a chegada de novos dados para compor os quadros subsequentes. O
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Figura 4.1 - Fluxograma das implementagoes operacionais do software de EDDA (& es-
querda) e o mesmo software com agrupamento de descargas (a direita).

rastreamento de uma célula especifica é realizado visualmente, selecionando quadros
sucessivos. O usudrio também pode definir um intervalo mais longo de tempo (por
exemplo, algumas horas) para ver uma animagao mostrando a evolugao da atividade
de raios nas tltimas horas. O sistema armazena quadros gerados anteriormente para

eventualmente gerar animacoes.

O software EDDA com agrupamento espaco-temporal de descargas baseia-se em
uma janela deslizante temporal, semelhante a empregada para controle de fluxo de
dados em redes (STENNING, 1976), mas empregada de maneira inédita aqui. Uma
janela temporal de largura fixa no tempo se desloca com uma velocidade constante,
mas em intervalos de tempo discretos, esperando pela chegada de novos dados.

Os agrupamentos resultantes correspondem as células eletricamente ativas. Uma
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vantagem adicional do agrupamento espaco-temporal é que uma lista de todas as

descargas que compoem cada agrupamento se torna disponivel.

Uma grande dificuldade neste processo de agrupamento é identificar e rastrear uma
célula especifica ao longo do espaco e tempo mantendo sua identidade, e a mani-
pulacao de divisoes e combinacoes de células. Depois de realizar o agrupamento 2D
dos dados de raios em um determinado intervalo de tempo, os grupos resultantes
sdo uma mistura de novos grupos e aqueles identificados no intervalo de tempo an-
terior. Aqui, o avanco da janela foi selecionado como metade do intervalo de tempo.
Consequentemente, todas as descargas no intervalo de tempo considerado sao atu-
alizadas apos dois avangos da janela deslizante. O algoritmo mantém uma lista de
descargas para cada célula. As células tém identificadores. Um grupo pode persistir
se novas descargas sao incluidas em sua lista de descargas. Se uma célula divide-se
eventualmente, o fragmento com mais descargas preserva sua identidade original,
enquanto um novo identificador é atribuido para cada um dos segmentos restantes.
Também podem se juntar duas células, assumindo a identidade daquela com mais
descargas. Um grupo também pode desaparecer, se nao houver novas descargas para

ser anexadas a ele.

Por exemplo, como pode ser visto na Figura 4.2, dois grupos aparecem no intervalo
de tempo T, rotulados como #1 e #2. Na proxima iteracdo T + AT, quatro es-
truturas aparecem, mas correspondendo aos grupos #1, #2, #3 e #4. Duas novas
descargas formaram o novo grupo #3, ja que elas nao estavam perto dos agrupa-
mentos existentes. A estrutura do quarto agrupamento é devida a separacao do
agrupamento #2: o fragmento esquerdo tem preservada sua identidade, ja que tem
mais descargas, mas o fragmento a direita forma o novo grupo #4. A contagem de
descargas do grupo #1 aumentou, ja que novas descargas foram anexadas ao arquivo.
A janela deslizante permite descartar dados antigos, enquanto adiciona os novos da-
dos a um ritmo constante. Portanto, os grupos podem desaparecer, juntarem-se ou

dividirem-se ou, ainda, grupos novos podem ser criados.

Os parametros desse método que precisam ser ajustados sdo a largura da janela e
o intervalo temporal do deslizamento. A largura da janela deve ser grande o sufici-
ente para fornecer uma amostragem adequada, mas nao muito grande para evitar
a perda de resolucao temporal. O intervalo temporal para o deslizamento deve ser
suficientemente pequeno para permitir uma correlagao significativa entre os grupos,

mas nao demasiado pequeno para evitar excessivo tempo de processamento.

O algoritmo de agrupamento escolhido ¢ DENCLUE 2.0, baseado em estimagao de
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Figura 4.2 - Um exemplo da evolug¢ao do agrupamentos de descargas de um intervalo de
tempo para outro, de acordo com o critério de fusdo/separagiao adotado.
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densidade (HINNEBURG; GABRIEL, 2007). Este algoritmo foi descrito na Segao 3.2.1.
O uso de todas as descargas como sementes por DENCLUE dé-lhe robustez com
relacao a escolha das sementes iniciais. Neste sentido, é semelhante ao método de
Goodman (1990) de atribuir os méximos locais do campo de densidade como as
sementes iniciais do método de k-means. Por outro lado, os algoritmos baseados em
k-means nao podem separar agrupamentos préximos com fronteiras intrincadas (nao-

lineares) (HAN; KAMBLER, 2011), enquanto isso nao ¢ uma limitacdo do DENCLUE.

No caso da abordagem proposta, o software EDDA (Figura 4.1) também espera a
chegada de novos arquivos de dados de raios e seleciona o intervalo de tempo (10 min)
e a area. No entanto, as descargas sao filtradas pela janela deslizante e submetidas
ao agrupamento espago-temporal que produz uma lista de grupos que correspondem
as células eletricamente ativas. A estimacao de densidade é entdao aplicada para
cada grupo separadamente, resultando em um conjunto de campos de densidade
de ocorréncia de descargas NS. Um grafico de contornos e uma escala de cores sao
empregado para todas as células da imagem (frame) obtida. O rastreamento de uma
célula especifica pode ser realizado visualmente, selecionando quadros sucessivos, ou
mediante as sucessivas posicoes do centroide da célula. Animagodes também podem

ser produzidas.

A rede RINDAT fornece dados de descargas elétricas atmosféricas com resolugao
de milissegundos, mas tais dados sdo atualizados a cada 5 min e, portanto, a janela
deslizante é também avancada sempre de 5 min. O esquema de sobreposicao da janela
deslizante requer que o valor da largura da janela seja maior do que 5 min, para nao
ter espagos vazios nos dados. Portanto, foi escolhida uma largura de janela de 10
min, resultando em uma sobreposicao de 50% entre uma janela e a proxima. Uma

janela maior nao seria conveniente para fins de previsoes, e uma menor iria exigir
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muito processamento, além de nao ser multiplo do intervalo de 5 min. Outra razao foi
ter compatibilidade com a resolucao dos dados de radares meteorologico disponiveis,
que foram interpolados em 10 min, uma vez que suas resolugoes temporais variam

entre 7,5 e 10 min, de acordo com o radar.
4.3 O software EDDA com estimacgao de precipitacao

O software EDDA incorporou uma nova funcionalidade, a estimagao da precipitacao
acumulada a partir de dados de descargas NS, conforme descrito na Secao 3.5. A
nova versao EDDA-chuva, que incorpora ao EDDA a estimacao de precipitacao a
partir de dados de descargas NS incorpora as matrizes que contém os coeficientes
K;; para os quatro trimestres do ano. A cada 30 min, o EDDA-chuva acumula as
descargas que ocorreram em cada quadrado 5 de 0,5° x 0,5° e obtém a massa
precipitada nesse intervalo de tempo pela aplicacao da Equacao 3.16 corrigida pelo
coeficiente K;; em cada quadrado para obter a quantidade de chuva acumulada nesse
setor. A distribuicdo espacial da precipitacdao estimada no quadrado é obtida pela
correspondente densidade de descargas NS, sendo expressa em mm de precipitagao.
O valor obtido é multiplicado pela densidade normalizada de descargas dentro desse
quadrado, e o resultado convertido em mm. A cada hora, é gerada uma saida com a
soma das saidas de 30 min, sendo assim possivel obter acumulados de precipitagao
para periodos maiores, bem como visualizar a correspondente distribuicao espacial

da precipitacao.

O EDDA-chuva foi desenvolvido com base no software EDDA, acrescentando a fun-
cionalidade de estimacao de precipitacao, tendo ja sido testado e avaliado. Sua
avaliacdo operacional deverd se iniciar em breve no CEMADEN e também no
DSA/CPTEC. Seu desempenho computacional é semelhante ao EDDA, conforme
exposto na Secao 4.1, uma vez que as estimativas de precipitacao sao geradas so-

mente a cada 30 min e para uma grade com resolugao espacial menor (0,1°).
4.4 O software EPPA

O software EPPA ¢é constituido por um classificador que tem por objetivo prever
chuva convectiva e forte utilizando dados de previsao numérica e analise. Este soft-
ware foi inspirado na Ferramenta Objetiva de Previsao do Tempo do CPTEC/INPE
(ANDRADE et al., 2010), descrita anteriormente na Segao 3.3. O software EPPA uti-
liza os mesmos indices de instabilidade, derivados do modelo ETA, mas utiliza um
método de aprendizagem de maquina, no caso uma arvore de decisao, para gerar

novas regras a partir da precipitacao estimada pelo radar. No caso, a arvore de de-
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cisao adotada foi a arvore CART, abordada na secdo 3.2.2, e que integra o pacote
RPART (THERNEAU et al., 2013), o qual faz parte do ambiente de software gratuito
R (R CORE TEAM, 2013) para computagao estatistica e grafica. Embora esta arvore
de decisao seja especifica para variaveis continuas, sua implementacao pressupoe a
adocao de uma discretizacdo especifica para cada variavel utilizada. Esta discreti-
zagao nao é transparente ao usuario. Este ambiente de software possibilita diversas
experimentagdes numéricas com o intuito de otimizar o desempenho de classificagdo
da arvore, conforme sera descrito adiante nos resultados correspondentes. Futura-
mente, para fins de implementacao do software EPPA, pretende-se portar a arvore

otimizada ou conjunto de arvores otimizadas para a linguagem C.

Strauss et al. (2012) aplicaram uma arvore CART do pacote RPART para prever a

ocorréncia de chuva, convectiva ou nao, com qualquer intensidade.

A abordagem foi aprimorada para previsao de chuva forte e convectiva. Inicial-
mente, identificaram-se os pixels das imagens de radar onde ocorreu chuva forte ou
convectiva. Precipitagdo acima de 7,6 mm foi considerada como forte (AMERICAN
METEOROLOGICAL SOCIETY, 2013), enquanto que a chuva convectiva foi estimada
pelo critério de Steiner (STEINER et al., 1995).

O passo seguinte foi reamostrar os dados de radar na mesma grade espacial dos
dados do modelo. Como ha uma diferenca entre as resolugdes do modelo numérico
ETA 5 km (0,05°) e dados de radar (0, 02°), existem cerca de 3x3 ou 4x4 pixels da
grade do radar parcialmente ou totalmente cobertos por um tnico pixel do modelo.
Esse esquema é apresentado na Figura 4.3. Os pixels maiores, em vermelho, corres-
pondem, aos pixels do modelo ETA 5 km. Os pixels menores, em preto, sao os pixels
do radar. O pixel #1 cobre 9 pixels de radar (3x3), os pixels #2 e #3 cobrem 12
pixels (4x3 e 3x4), enquanto o pixel 4 cobre 16 pixels (4x4).

O critério adotado para considerar um determinado pixel do modelo como apresen-
tando chuva forte ou convectiva é que pelo menos um dos pixels do radar contidos

nesse pixel apresentem chuva forte ou convectiva.
Para comparar os valores previstos (presenca de chuva convectiva ou chuva forte) e

observados, foi adotada a seguinte métrica (NURMI, 2003):

Probabilidade de detecgao (POD) = VP / (VP + FN) x 100% (4.2)
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Figura 4.3 - Comparacao entre a grade de radar (0,02°) e a grade do modelo ETA (0, 05°).

Razao de falso alarme (FAR) = FP / (VP + FP) x 100% (4.3)

onde os “positivos” (VP + FN) s@o os pixels onde forte ou chuva convectiva foi esti-
mada, “previstos” (VP + FP) referem-se aos pixels onde as regras da arvore foram
satisfeitas, verdadeiros positivos (VP) sdo os pixels previstos corretamente como
positivos, falsos positivos (FP) sdo os pixels previstos incorretamente como positi-
vos, falsos negativos (FN) sdo os pixels previstos incorretamente como negativos e

verdadeiros negativos (VN) s@o os pixels previstos corretamente como negativos.

Deve-se ressaltar que, no contexto de previsao, os falsos negativos sdo mais inde-
sejaveis que os falsos positivos, uma vez que a nao previsao de uma ocorréncia de

chuva forte ou convectiva é mais critica que um falso alarme.

No entanto, a utilizagdo de modelos numéricos pode subestimar os verdadeiros posi-
tivos e superestimar os falsos positivos, devido a sua capacidade limitada em prever,
com exatidao, o posicionamento dos sistemas de precipitacdo de tamanho da meso-
escala ou menores. Propoe-se o conceito de “vizinhancas relaxadas”, que consideram
um pixel positivo como um verdadeiro positivo se houver uma previsao positiva perto
do pixel, mesmo se o pixel em si nao foi previsto como positivo. Da mesma forma,
se houver um pixel positivo perto de um pixel predito, nao é considerado como um

falso positivo, mesmo se o pixel em si nao é positivo.

A vizinhanga adotada sao todos os pixels adjacentes ao pixel considerado (horizon-
talmente, verticalmente ou diagonalmente), resultando numa vizinhanga espacial de
15x15km. Também, uma vizinhanga temporal é adotada: os positivos podem ocorrer

até 30 min antes ou apds a previsao.
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5 RESULTADOS

Os softwares EDDA e EPPA foram testados para alguns eventos selecionados de ati-
vidade convectiva. A validacao desses softwares somente ocorrerd com a avaliacao em
ambiente operacional pelo CEMADEN e, possivelmente, pelo DSA/CPTEC/INPE.
Como resultado dessa avaliagao, eventuais parametros desses softwares, ou mesmo
metodologias integrantes, poderao ser revistos. Esse processo iterativo de experi-
mentacao e teste é tipico em mineracao de dados, no qual diversas op¢oes de pré-
processamento de dados e de ajuste de parametros dos algoritmos sao progressiva-
mente refinados. Assim, otimiza-se o processo de mineracao de dados visando obter
visualizagoes e/ou classificagbes que permitam identificar ou prever a ocorréncia de

atividade convectiva.

E importante notar que os resultados aqui expostos referem-se a estudos de caso
selecionados para validar esses softwares, os quais foram publicados, total ou parci-
almente, nas referéncias citadas. Nao existe portanto uma compilacdo mais extensa
de resultados de testes referentes a esses softwares. Entretanto, espera-se obter uma

compilacao mais extensa de resultados com a avaliagao operacional desses softwares
no CEMADEN.

Este trabalho contou com dados de diversas naturezas, que foram obtidos gragas
ao CEMADEN, ao CPTEC/INPE, ou ao IPMET/UNESP. Entretanto esses dados
sofreram diversas limitagoes. Dados de radares meteorologicos somente estao dis-
poniveis dentro da sua restrita cobertura, comparativamente a grande extensao do
territorio brasileiro. Dados de descargas elétricas atmosféricas tem tido sua abran-
géncia ampliada nos ultimos anos, gracas a expansao da rede de sensores de des-
cargas. Por exemplo, dados da rede BrasilDAT deverao estar disponiveis em breve,
ampliando consideravelmente a cobertura em relacdo a rede RINDAT, que gerou
os dados utilizados neste trabalho. A rede BrasilDAT devera disponibilizar também
dados de descargas IN. No caso de dados de modelos, utilizaram-se inicialmente
dados do modelo ETA 20 km (resolugao de 0,2°) para fazer a predi¢do de ocorrén-
cia de qualquer chuva (convectiva ou nao e de qualquer intensidade). Entretanto,
essa resolugao mostrou-se insuficiente para prever especificamente chuva convectiva
e forte, demandando dados do ETA 5 km, que tem resolugao de 0,05°. Este ltimo
modelo continua sendo executado pelo CPTEC/INPE, mas com abrangéncia restrita
a Serra do Mar paulista, e ndo mais abrangendo a area mais extensa dos dados deste
trabalho, que compreendem todo o estado de Sao Paulo. Tais restri¢oes afetam o

desempenho de abordagens de mineracao de dados, que depende da disponibilidade
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de bases de dados extensas em termos espaciais e temporais.

Inicialmente, a Se¢ao 5.1 aborda o software EDDA sem agrupamento de descargas:
a visualizagao do campo de densidade de ocorréncia de descargas elétricas atmos-
féricas NS na qual assume-se que as regioes mais densas correspondam a atividade
convectiva. Essa visualizacao é comparada com visualizacoes de atividade convectiva
obtidas a partir de outros dados (radar, satélite, etc.) no CEMADEN. Em seguida,
a Secao 5.2 ilustra a aplicacao do software EDDA com agrupamento de descargas
na geracao de campos de densidade de descargas elétricas atmosféricas para algu-
mas tempestades selecionadas, além da avaliagao quantitativa da correlacao entre
descargas e chuva convectiva para esses eventos. Os resultados com e sem o uso
de agrupamento espago-temporal de descargas sao comparados. Também, as células
individuais dessas tempestades sao identificadas e rastreadas. Para algumas dessas

células, a evolucao temporal da atividade elétrica e da chuva é apresentada.

A seguir, os resultados do software EPPA sao apresentados. Na Secao 5.3, apds
testes preliminares usando a Ferramenta Objetiva de Previsao do Tempo do CP-
TEC/INPE, os dados do modelo ETA 20 km sao usados para treinar uma arvore
de decisdo que procura prever a ocorréncia de chuva em qualquer quantidade. Os
resultados com e sem o uso de vizinhanca sao comparados. O desempenho global
para o meés de janeiro de 2010 é avaliado, e mapas de ocorréncia de chuva para algu-
mas tempestades em particular sdo apresentados como ilustragao. A necessidade de
melhorar os resultados para chuva convectiva levou a novos testes utilizando dados
de maior resolucao espacial e temporal. Foi adotado assim o modelo ETA 5 km.
Os resultados do uso desse modelo para previsao de chuva forte e convectiva sdo

também apresentados nessa sessao.
5.1 Uso do software EDDA para monitoramento de atividade convectiva

O software EDDA gera campos de densidade de ocorréncia de descargas elétricas
atmosféricas. Este software vem sendo avaliado operacionalmente no CEMADEN
desde outubro de 2012, na versao sem agrupamento espacgo-temporal de descargas.
O CEMADEN desenvolveu e utiliza o ambiente SALVAR - Plataforma de Monito-
ramento e Alertas de Desastres Naturais. Essa plataforma permite a visualizacao e
manipulacao de dados geoespaciais para subsidiar a tomada de decisées do grupo
operacional relativamente a emissao de alertas para a Defesa Civil. Esses alertas
sao disparados em func¢ao de volumes grandes de precipitacdo acumulada ou entao
do aumento da vazao de rios em bacias hidrogréaficas, cenarios com potencial de

causar inundagoes ou deslizamentos de terra. Esse ambiente integra dados diversos,
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incluindo contornos extraidos de mapas, imagens de radares meteorologicos e de
satélites, além de outras informagcoes tais como as referentes ao tipo de ocupacgao da
terra. Permite também integrar dados pontuais, como no caso de dados de estagoes

meteorologicas.

O grupo operacional do CEMADEN gerou algumas imagens, nas quais se compara
a visualizacdo de eventos convectivos obtidas pelo software EDDA (dreas em azul
claro, azul escuro e verde), sobreposta as demais visualizagoes usualmente adotadas.
A Figura 5.1 mostra a imagem de satélite GOES na banda infravermelha, canal 4,
pseudocolorida para mostrar a temperatura de brilho do topo das nuvens. A parte
realgada (verde) corresponde as temperaturas mais frias, sendo um indicador de
atividade convectiva. A Figura 5.2 apresenta a imagem do aplicativo ForTraCC
(Previsao a Curto Prazo da Evolucdo de Sistemas Convectivos), desenvolvido pelo
DSA/CPTEC, sendo o fundo mais escuro correspondente a atividade convectiva. A
Figura 5.3 corresponde a imagem do radar meteorolégico de Sao Roque (CAPPI
3 km), operado pelo DECEA (em azul, verde e amarelo). Na Figura 5.4, temos a
imagem da precipitacdo instantanea (em azul) dada pelo software Hidroestimador,
que utiliza imagens do satélite GOES na banda infravermelha (canal 4). Nas Figuras
5.2 a 5.4, os pequenos circulos verdes, amarelos e vermelhos correspondem a chuva

acumulada, medida por pluviometros de estagoes meteorologicas do INMET.

Essa comparacao mostra quais destas visualizagoes sdo mais convenientes para o
monitoramento da atividade convectiva, assumindo que as imagens de radar sejam
a forma mais precisa para essa finalidade. Uma vez que a cobertura dos radares
meteorolégicos é muito pequena no territorio brasileiro, as demais visualizagoes sao

desejaveis para tal monitoramento.

Adotando-se entao a imagem de radar como referencia para visualizar/monitorar a
atividade convectiva, pode-se concluir que a imagem da densidade de descargas seja a
que melhor se aproxima desta. Isso demonstra o potencial que o software EDDA tem
para esse monitoramento, dada a pequena cobertura de radares meteorolégicos no
Brasil. O uso do software EDDA no CEMADEN parece demonstrar esse potencial.
No caso, a grade utilizada abrange as longitudes de 36,5° a 62,5° Oeste e as latitudes
6,0° a 35,0° Sul, com resolucao de 0,01°, num total de 7.545.501 pontos de grade e
integrando descargas NS a cada 15 min para gerar os correspondentes campos de
densidade de ocorréncia. Considerando-se estes parametros, o software EDDA gera
o campo de densidade em aproximadamente 1 s num processador corrente como,

por exemplo, um Intel Xeon de 2,93 GHz, considerando-se a versao compilada com
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Figura 5.1 - Imagem de densidade de descargas (EDDA) sobreposta & imagem GOES re-
alcada.

o compilador da suite Intel, ndo havendo, portanto, necessidade de paralelizagao.
Para o mesmo caso, a versao compilada com o compilador GNU gce, demandou um

tempo de processamento de aproximadamente 1,5 s.
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Figura 5.2 - Imagem de densidade de descargas (EDDA) sobreposta aos sistemas convec-
tivos (ForTraCC) e as estagoes do INMET.
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Figura 5.3 - Imagem de densidade de descargas (EDDA) sobreposta a imagem do radar
de Sao Roque (CAPPI 3 km) e as estacoes do INMET.
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Figura 5.4 - Imagem de densidade de descargas (EDDA) sobreposta a precipitagao instan-
tanea estimada por satélite (Hidroestimador), aos sistemas convectivos e as
estacoes INMET.

5.2 Uso da ferramenta EDDA com agrupamento de descargas para mo-

nitoramento e rastreamento de atividade convectiva

Apresentam-se a seguir os resultados obtidos no uso do software EDDA com agru-
pamento de descargas para o monitoramento de atividade convectiva relativa a duas
tempestades que foram selecionadas como estudo de caso (STRAUSS et al., 2013).
Adotaram-se aqui para a janela deslizante temporal a duracao de 10 min e o avango

de 5 min, em funcao dos dados de descargas, conforme explicado na Secao 2.1.

A Secao 5.2.1 faz uma analise sindtica das tempestades selecionadas como estudo de
caso para as segoes subsequentes. A Secao 5.2.2 apresenta as imagens geradas pelo
software para as tempestades selecionadas, comparando imagens de radar meteoro-
légico e de células convectivas. A Secao 5.2.3 apresenta uma analise quantitativa da
correlacao entre estruturas de precipitacao e células durante o periodo considerado.
A Secao 5.2.4 mostra as trajetorias dos centroides de algumas células selecionadas.
Finalmente, a Secao 5.2.5 mostra a evolucao temporal de uma célula selecionada de

cada evento.
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5.2.1 Analise sinética das tempestades selecionadas

Com o objetivo de investigar a correlagao entre células eletricamente ativas e as
estruturas de precipitacao convectiva, dois eventos convectivos foram selecionados
na proximidades de radares meteorologicos no estado de Sao Paulo durante a estagao
chuvosa (RICKENBACH et al., 2011). O evento A ocorreu em 16/01/2010 de 18:30 a
20:30 UTC e o evento B ocorreu em 19/01/2010 de 22:00 a 23:30 UTC.

O evento convectivo A causou forte chuva nas cidades de Bauru, Ribeirao Preto e
Guarulhos em 16/01/2010. A Figura 5.5 (superior) mostra a imagem de satélite (a

esquerda) correspondente do GOES-12 na banda do infravermelho.

O GOES é um satélite geoestacionario, de 5 canais espectrais sendo um visivel (0,55~
0,75 pm), trés canais infravermelhos (3,8-4,0 pum, 10,2-11,2 pm, 11,5-12,5 pm) e o
canal de vapor d’agua (6,5-7,0 ym). No canal visivel, a resolugdo é 1 km. Nos canais

infravermelhos, a resolucao é de 4 km. No canal vapor d’agua, a resolucao é de 8 km.

Uma andlise sinética do evento A foi realizada a partir das andlises do modelo
atmosférico de circulagao geral (AGCM) do CPTEC/INPE, que é usado para gerar
as previsoes de tempo e clima. Neste exemplo, utilizou-se a previsao sinética de curto
prazo (até 24 horas) para andlise sindtica A previsao especifica para 16/01/2010 as
18:00 UTC é mostrada na Figura 5.5 (inferior, & esquerda). Tal andlise mostrou
uma frente fria ja em processo de frontélise, posicionada na latitude de ~23°S)
na costa brasileira com uma orientagdo NO-SE. Acima de Mar del Plata (latitude
~34°S), existia um vortice ciclonico em 500 hPa, e associado a este sistema, uma
banda de nuvens acima do Sul do Brasil. No nivel 250 hPa observava-se a presenca
do anticlone com centro sobre a Bolivia com uma crista avancando na latitude
~23°S acima dos estados de Sao Paulo (SP), Rio de Janeiro (RJ) e Minas Gerais
(MG). Estes anticiclones sao tipicos da América do Sul nas temporadas de verdo,
geralmente conhecidos como “Alta da Bolivia” (AB), sendo associado a liberagao de
calor latente pela conveccao sobre a Bacia Amazonica e a fluxo de calor sensivel do
plato boliviano (PRAKKI et al., 1998). Além da AB, outros fenomenos meteorolégicos
estdo associados a conveccao, tais como frentes frias e complexos convectivos de
mesoescala. (RICKENBACH et al., 2011; CAVALCANTTI, 2012). A frente fria associada
a AB e o aquecimento diurno podem gerar muitas células convectivas acima do
estado de SP. No evento estudado, as areas de convecgao em niveis baixos tiveram
um deslocamento de NO para SE, mas a convec¢do em niveis superiores seguiu a
circulagao de BH, comecando as 16:00 UTC e durando até a 24:00 UTC.
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O segundo evento convectivo (B) era composto de algumas células convectivas que
foram geradas durante a tarde, sobre o interior do estado de Sao Paulo. A Figura 5.5
(superior) é a imagem do satélite GOES-12 (a direita) na banda do infravermelha.
Uma analise sindtica deste evento foi realizada com base em previsdoes do modelo
atmosférico de circulagao geral (AGCM) executado no CPTEC/INPE. A previsao
especifica para 19/01/2010 as 18:00 UTC ¢é mostrada na Figura 5.5 (inferior, a
direita). Estas células foram acionadas por aquecimento diurno e também devido
a um componente dindmico gerado por um processo ciclonico, centralizado em um
ponto sobre o Oceano Atlantico na costa do estado do Rio Grande do Sul (RS). As
09:00 UTC (nado mostrado), foi possivel observar uma queda na altura geopotencial
em 250 hPa. O centro de baixa pressao associado se formou ao longo da costa do RS
em torno das 21:00 UTC e propagou-se na direcao NO-SE. Um padrao de circulagao
ao longo desta diregao prevaleceu desde 12:00 UTC no nivel de 850 hPa, dirigindo
todas as células convectivas sobre o estado de Sao Paulo nas horas seguintes. No nivel
250 hPa, as linhas de contorno mostram um sistema de circulagao associado a uma
area de alta pressdo de mesoescala no setor leste e um padrao de circulagao S-SO
no sector oeste, de 12:00 a 24:00 UTC. A Figura 5.5, abaixo a direita, mostra esse
sistema as 18:00 UTC. Essa area de alta pressao de mesoescala esteve claramente
associada ao complexo convectivo de mesoescala (CCM) que se desenvolveu sobre o
litoral do estado de Sao Paulo, provocando fortes chuvas sobre o Sul da cidade de
Sao Paulo e ao longo de zonas litoraneas adjacentes. Por volta das 24:00 UTC, outro
CCM pode ser observado no meio-oeste do estado, enquanto que o CCM anterior

tinha perdido forca, gerando basicamente precipitacao estratiforme.

A fim de obter as taxas média e total de precipitacdo, duas areas quadradas com
lados de aproximadamente 55 km (0.5°) foram escolhidas, uma para o evento A,
chamado Q 4, centrada no ponto com longitude 48°30" W e latitude 22°30’ S e outra
para o evento B, chamado Qp, centrada no ponto com longitude 46°12" W e latitude
24°S. A taxa de precipitacdo média e a precipitacdo total foram calculados para
cada &rea, considerando apenas “pixels molhados” ao longo da duracao de cada
evento. Taxas de precipitagao média para os eventos A e B foram 12,3 ¢ 11,8 mm/h,

enquanto os totais de precipitacao foram 24,5 e 17,7 mm, respectivamente.

5.2.2 Analise da correlacao entre descargas e atividade convectiva para

os eventos selecionados

A refletividade de radar em dBZ para o evento A em 16/01/2010 as 20:10 UTC é

mostrada na parte superior da Figura 5.6. Os circulos correspondem aos intervalos
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Figura 5.5 - (Superior) Imagens do satélite GOES-12 no canal infravermelho (canal 4 =
3,8-4,0 um), em 16/01/2010 as 20:00 UTC para o evento A (& esquerda) e em
19/01/2010 as 22:00 UTC para evento B (& direita). (Inferior) Previsdo do
modelo atmosférico de circulacio geral (AGCM), do CPTEC para o evento
A em 16/01/2010 18:00 UTC (a esquerda) e para o evento B em 19/01/2010
18:00 UTC (a direita) mostrando pressao na superficie (sombreada) e o padrao
de circulacdo em 250 hPa (linhas de contorno).

de 150 km dos radares meteoroldgicos de Bauru (superior esquerdo) e Sdo Roque
(inferior direito). As partes central e inferior da Figura 5.6 mostram as mesmas es-
truturas de precipitagdo classificadas como convectiva (em preto) ou estratiforme
(em cinza) de acordo com os critérios de Steiner. As duas figuras mostram célu-
las eletricamente ativas sobrepostas com as estruturas de precipitacao. No entanto,
a Figura 5.6 (centro) apresenta os limites das células eletricamente ativas obtidas
exclusivamente pela estimacao de densidade. Os parametros empregados nesta esti-
macao foram: resolugao de grade de 0,02°, largura de janela de 0,08° e intervalo de
tempo de 10 min. Os contornos das células correspondem a um limiar de densidade
de 1 / (grau® x min). Por outro lado, a Figura 5.6 (inferior) mostra as células ob-
tidas pelo agrupamento espaco-temporal proposto com uma janela deslizante de 10
min de duragdo e tamanho de passo de 5 min. Estes tempos sao compativeis com
os dados de radar que foram interpolados para intervalos de 10 min. A estimagao

de densidade entao foi aplicada a cada célula do evento A e o limiar de densidade

61



a mesma foi aplicado para delinear os contornos de cada célula. Além disso, outro
limiar minimo de 3 descargas por célula foi aplicado, ja que o agrupamento permite

monitorar o nimero de descargas por célula.

Da mesma forma, refletividade de radar em dBZ para evento B em 19/01/2010 as
23:00 UTC é mostrada na parte superior da Figura 5.7, a parte central apresenta
os limites das células eletricamente ativas obtidas por estimacao de densidade uni-
camente, usando os mesmos parametros do evento A, e a figura inferior mostra as
células obtidas pela abordagem proposta, também usando os mesmos parametros

quanto ao evento.

O uso combinado de agrupamentos e da estimacao da densidade de kernel permite
identificar e visualizar mais precisamente a célula eletricamente ativa. Esta melho-
ria pode ser observada, comparando figuras do meio e inferior das Figuras 5.6 e 5.7
para os eventos A e B respectivamente. O uso de estimacao de densidade sem agru-
pamento tende a aumentar indevidamente o nimero de células identificadas como
apresentando precipitacao convectiva, aumentando assim o nimero de “falsos posi-
tivos”. Por outro lado, a abordagem proposta permite visualizar as células, usando
o mesmo limite de densidade, mas outro limiar, o nimero de descargas, pode ser
aplicado a fim de descartar células com poucas descargas. Isso é possivel, ja que
cada célula foi encontrada por agrupamento e que parametros como o nimero de

descargas da célula ao longo do tempo sao preservados.

5.2.3 Analise de correlacao entre células eletricamente ativas e células

de chuva para os eventos selecionados

A correlagao entre as células eletricamente ativas do evento A e a chuva convec-
tiva observada pelo radar as 20:10 UTC foi medida identificando-se os pixels de
chuva que se sobrepoem aos pixels das células para a area considerada. Integra-se a
densidade normalizada de ocorréncia de descargas para esses pixels, obtendo-se um
valor no intervalo [0;1] (se estes pixels abrangessem a area inteira, esta densidade
integrada seria 1). Essa densidade integrada é adotada como medida de correlagao.
Consideram-se aqui apenas as células com mais de 10 descargas no intervalo de
10 min centrado em 23:00 UTC.

No calculo da correlagao para ambos os eventos selecionados, adotaram-se trés casas
decimais, uma vez que esse foi o nimero de casas adotado para a densidade de

ocorréncia de descargas para fins de visualizacao.
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Figura 5.6 - Topo: Refletividade do radar (dBZ) do evento A em 16/01/2010 as 20:10
UTC. Meio e inferior: células eletricamente ativas do evento A detectado uni-
camente pela estimacdo de densidade (meio) e com o agrupamento (parte
inferior). Tons de cinza correspondem a precipitacdo estratiforme, e tons es-
curos, a precipitacdo convectiva. Cada célula é mostrada por meio de seus
contornos em um limiar de densidade determinado.
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Figura 5.7 - Topo: Refletividade do radar (dBZ) do evento B em 19/01/2010 as 23:00
UTC. Meio e inferior: células eletricamente ativas do evento B detectado uni-
camente pela estimagdo de densidade (meio) e com o agrupamento (inferior).
Tons de cinza correspondem a precipitacao estratiforme e tons escuros, a pre-
cipitacao convectiva. Cada célula é mostrada por meio de seus contornos em
um limiar de densidade determinado.
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Tabela 5.1 - Média ponderada das correlagoes entre as 3 células eletricamente ativas do
evento A as 20:10 UTC e a chuva convectiva correspondente para diferentes
valores de deslocamento (zero, até 1 pixel, ou até 3 pixels). Os trés valores
referem-se a correlagdo entre as células e a chuva observada na iteracdo an-
terior (20:00 UTC), a corrente (20:10 UTC) e o subsequente (20:20 UTC),
respectivamente, para cada célula. As melhores correlagoes sdo destacadas.

deslocamento

D | N Z€ero até 1 pixel até 3 pixels

#1] 66 |0,623/0,532/0,417 | 0,637/0,555/0,453 | 0,637/0,569/0,480

# 2| 57 | 0,785/0,710/0,470 | 0,885/0,807/0,624 | 0,885/0,807/0,710

# 3| 18 | 0,289/0,198/0,116 | 0,343/0,229/0,222 | 0,343/0,229/0,222
teste 0,646/0,561/0,400 | 0,700/0,615/0,492 | 0,700/0,622/0,540

referéncia | 0,592/0,496,/0,343 | 0,592/0,517/0,403 | 0,592/0,517/0,409

No entanto, ja que nao se pode esperar uma correlacao espacial completa devido
a dindmica do evento convectivo, cada célula eletricamente ativa é considerada em
sua posigao original, mas também deslocada em todas as dire¢oes (para cima, para
baixo, a esquerda, a direita, ou na diagonal) por um ou até trés pixels, procurando
a melhor correspondéncia com a chuva convectiva. Uma vez que uma correlacao
temporal completa pode nao ocorrer, um deslocamento temporal é também consi-
derado, ou seja, para cada célula, a correlagao com a chuva convectiva é verificada
para as imagens de radar anteriores e subsequentes, considerando também o deslo-
camento espacial, conforme mostrado na Tabela 5.1, para as trés células com mais
de 10 descargas, identificadas pelos ID (identifier) #1, #2, #3, sendo N o niimero
de descargas de cada uma destas células. Nesta tabela, “teste” refere-se aos valores
da correlacao obtidos pela abordagem proposta, enquanto “referéncia” refere-se aos
valores de correlacao obtidos unicamente com a estimacgao de densidade. Na mesma
tabela, trés valores da correlagdo sdo também apresentados para diferentes deslo-
camentos espaciais (zero, até 1 pixel, ou até 3 pixels): o primeiro estéd relacionado
com a imagem do radar anterior (20:00 UTC), o segundo para a atual imagem de
radar (20:10 UTC) e o terceiro para o subsequente (20:20 UTC). A melhor correla-
¢ado é mostrada realcada. A Figura 5.8 mostra algumas das células que aparecem na
Tabela 5.1.

A correlacao entre as células eletricamente ativas do evento B e a chuva convectiva
as 23:00 UTC foi realizada da mesma forma como a do evento A e pode ser vista
na Tabela 5.2. As cinco células com mais de 10 descargas sao identificadas por #1
até #5. Da mesma forma, correlagoes “teste” e “referéncia” sao apresentadas para

o evento B. Trés valores de correlagdo sdo também apresentados para diferentes
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Figura 5.8 - Rastros no solo dos centroides das células eletricamente ativas (cinza) e células
de precipitagdo (preto) no evento A (16/01/2010 de 18:30 para 20:30 UTC),
destacando as células #1 para #3.

deslocamentos (zero, até 1 pixel ou até 3 pixels): o primeiro estd relacionado com
a imagem do radar anterior (22:50 UTC), o segundo com a atual (23:00 UTC) e a
terceira com a subsequente (23:10 UTC). A melhor correlagao é mostrada realgada.

A Figura 5.9 mostra algumas das células que aparecem na Tabela 5.2.

Os resultados apresentados nessas tabelas para os eventos A e B mostram que a
abordagem proposta (combinagdo de agrupamento e estimagao de densidade) per-
mite obter uma melhor correlagao do que a aplicacao de estimacao de densidade

unicamente.

Ao se considerar um deslocamento espacial, ou seja, uma vizinhanca estendida, para
a célula eletricamente ativa, isso pode ou nao melhorar a correlagao com a chuva
observada, conforme essa vizinhanga apresente ou nao chuva, respectivamente. No
caso negativo, a correlagdo se mantera igual mesmo com a vizinhanga estendida.

Isso explica a repeticao de certos valores de correlagao nas tabelas anteriores.
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Figura 5.9 - Rastros no solo de células eletricamente ativas (cinza) e células de precipitagao

(preto) no evento B (19/01/2010 de 22:00 a 23:30 UTC), destacando as células
#1 para #5.

Tabela 5.2 - Média ponderada das correlagoes entre as 5 células eletricamente ativas do

evento B as 23:00 UTC e a correspondente chuva convectiva para diferen-
tes valores de deslocamento espacial (nenhuma mudanca, até 1 ou 3 pixels).
Os trés valores referem-se a correlagdo entre as células e a chuva observada
na iteragdo anterior (22:50 UTC), a corrente (23:00 UTC) e o subsequente
(23:10 UTC), respectivamente, para cada célula. As melhores correlagdes sao
destacadas.

deslocamento

D N Zero até 1 pixel até 3 pixels
#1199 | 0,387/0,297/0,187 | 0,507/0,326/0,209 | 0,535/0,332/0,225
#2177 0,715/0,497/0,239 | 0,731/0,601/0,302 | 0,731/0,663/0,396
#3| 76 | 0,749/0,649/0,413 | 0,755/0,723/0,577 | 0,755/0,723/0,669
#4 | 24 |0,717/0,377/0,050 | 0,717/0,499/0,132 | 0,717/0,540/0,262
#5| 12 | 0,589/0,337/0,089 | 0,589/0,462/0,122 | 0,589/0,519/0,154

teste 0,584/0,430/0,232 | 0,639/0,499/0,294 | 0,651/0,527/0,356
referéncia | 0,563/0,414/0,224 | 0,586/0,470/0,275 | 0,586/0,481/0,326
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Figura 5.10 - Evolugdo temporal do ntimero de descargas NS acumulado em 10 min e a
precipitagdo média para a célula #1 do evento A (topo) e células #3 do
evento B (inferior) que passou por cima de Bauru.

5.2.4 Comparacao das trajetorias das células eletricamente ativas e das

células de chuva convectiva para os eventos selecionados

Os centroides das células eletricamente ativas de ambos os eventos e os centroides
das estruturas de precipitagao correspondentes foram calculados para cada intervalo

de 10 min.

Os rastros dos centroides das células #1 até #3 para o evento A sdo mostradas na
Figura 5.8 (intervalo de 18:30 - 20:30 UTC), onde os rastros foram destacados por
linhas de contorno. Analogamente, os rastros dos centroides das células #1 até #5
para o evento B (intervalo 21:00 - 23:30 UTC) sdo mostrados na Figura 5.9, também
contornados. Em ambas as figuras, os rastros das célula com descargas aparecem em
cinza e os de precipitagao, em preto. Foram consideradas apenas células com mais
de 10 descargas em qualquer intervalo de 10 min. Cada vez que a janela avanga em
5 min, a célula é atualizada, e também o seu centroide. Os rastros sao definidos pela

sequéncia de posicoes dos centroides.
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5.2.5 Consideragoes relativas a evolugao temporal para os eventos sele-

cionados

Pode-se observar na Tabela 5.1 (evento A) e a na Tabela 5.2 (evento B) que a me-
lhor correlagao entre células eletricamente ativas e precipitacao é alcancada quando
a imagem de radar anterior (10 min mais cedo) é considerada. Isto pode nao ser
um padrao consistente, dependendo dos eventos especificos. Por exemplo, a evolu-
¢ao temporal do nimero de descargas NS e da precipitagio média (em mm), ambos
acumulados em intervalos de 10 min, foram analisados para duas células particula-
res. A Figura 5.10 (superior) refere-se a evolugao temporal da célula #1 do evento
A, enquanto a Figura 5.10 (inferior) refere-se a célula #3 do evento B. Pode-se ob-
servar que as curvas apresentam padroes diferentes. Uma comparacao extensiva da
evolucao temporal da precipitacao e de descargas esta fora do escopo deste trabalho,
mas parece razoavel supor que uma correlagao temporal existe dentro de um certo

intervalo de tempo e, por conseguinte, nao iria interferir na abordagem proposta.
5.3 O software EPPA para previsao de ocorréncia de precipitacao

O software EPPA objetiva realizar a previsao da ocorréncia e distribui¢ao de chuva.
Inicialmente, o software foi testado quanto a previsao da ocorréncia de chuva (con-
vectiva ou nao) de qualquer intensidade, utilizando dados do modelo ETA 20 km.
Os resultados foram satisfatérios. A seguir, passou-se a previsao especifica da ocor-
réncia de chuva forte e convectiva, ou seja, que verifique uma ou ambas condigoes,
“forte”, acima de 7,5 mm/h e “convectiva” de acordo com o critério de Steiner, ainda
utilizando dados do ETA 20 km. Todos os resultados obtidos com dados do ETA 20
km aparecem na Secao 5.3.1. O passo seguinte foi a previsao especifica da ocorréncia
de chuva forte e convectiva com dados do ETA 5 km, conforme exposto na Secao
5.3.2. Esta tltima secao também inclui uma discussao especifica sobre os parametros

e esquemas referentes a otimizagao da arvore de decisao.

Nas se¢oes seguintes, os resultados referem-se a previsao de ocorréncia de chuva, por
meio de visualizagoes, ou entdo, expressos pelo desempenho de classificacao (indi-
ces POD e FAR). Este desempenho é relativo & habilidade do software EPPA em
classificar corretamente um pixel como apresentando ou nao ocorréncia de chuva a
partir de dados de anélise e previsao do modelo ETA. O software EPPA ¢é baseado
em arvore de decisao, gerando-se arvores especificas para cada previsao de chuva
desejada. De maneira geral, a arvore de decisdo é treinada conforme descrito an-
teriormente na Secao 3.2.2, usando um conjunto de dados de treinamento, sendo a

previsao de ocorréncia gerada a partir do conjunto de dados de teste. Em alguns
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casos, utilizou-se também um conjunto de dados de validagao para otimizar a arvore.

Repete-se abaixo a definicao dos indices de desempenho POD e FAR:

Probabilidade de detecgao (POD) = VP / (VP + FN) x 100% (5.1)

Taxa de falso alarme (FAR) = FP / (VP + FP) x 100% (5.2)

5.3.1 Previsao de ocorréncia de precipitacao com dados do modelo ETA
20 km

Nesta se¢ao apresentam-se os resultados para a previsao da ocorréncia de chuva (con-
vectiva ou nao) de qualquer intensidade. Esses resultados foram obtidos utilizando-se
dados do modelo ETA 20 km do periodo de 1 a 26 de janeiro de 2010, considerando-
se uma area coberta pelos radares de Bauru, Presidente Prudente e Sao Roque.
Essas previsoes foram comparadas aquelas obtidas pela Ferramenta Objetiva de
Previsao do Tempo do CPTEC/INPE. Os resultados referentes ao desempenho de
classificagdo da Ferramenta Objetiva de Previsdo do Tempo do CPTEC/INPE e
do software EPPA sao mostrados nas Tabelas 5.3 a 5.6 usando as métricas POD e
FAR e considerando-se médias para cada quatro horarios de previsao. Essas tabelas
também mostram os resultados considerando-se as vizinhancgas espaciais relaxadas
de 3x3 pixels (60x60 km) e 5x5 pixels (100x100 km), considerando-se o ETA 20

km.

O desempenho médio da Ferramenta Objetiva de Previsdo do Tempo do CP-
TEC/INPE é apresentado na Tabela 5.3, para pancadas de chuva com trovoadas
(tipo 1) e na Tabela 5.4, para tempestades (tipo 2), sendo utilizadas andlises (00 h)
e previsoes (06 a 90 h) do modelo ETA 20 km. Diferentemente do propdsito original
da ferramenta, projetada para auxilio & previsao de eventos os trés tipos (sendo o
tipo 3, granizo), o desempenho avaliado é referente a previsao de ocorréncia de chuva
(convectiva ou nao, forte ou fraca), o que teoricamente favorece o desempenho da
ferramenta. Observa-se nestas tabelas que o POD ficou muito abaixo de 50% na
maioria dos casos, sendo que o FAR era frequentemente maior que o POD para o
caso correspondente. E preciso fazer a ressalva que essa ferramenta é utilizada junta-
mente com a visualizacao de outros dados meteorolégicos, de forma que, na pratica,

seu desempenho de classificagdo deve ser melhor.
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Tabela 5.3 - Desempenho médio da Ferramenta Objetiva de Previsao do Tempo do CP-
TEC/INPE para previsdo de pancadas de chuva com trovoadas (tipo 1). O
valores referem-se a cada conjunto de quatro previsoes do ETA 20 km consi-
derando diversas vizinhancas.

vizinhanga (pixels)

previsoes (h) nula 3x3 5x5
POD | FAR | POD | FAR | POD | FAR
0006 1218 | 222 | 72,8 | 32,3 | 46,3 | 414 | 30,2
243036 42 | 20,5 | 67,9 | 31,0 | 37,0 | 38,8 | 20,0
48 54 60 66 | 20,3 | 74,6 | 31,9 | 49,0 | 41,2 | 33,6
72788490 | 22,8 | 72,1 | 33,9 | 44,0 | 42,5 | 26,9

Tabela 5.4 - Desempenho médio da Ferramenta Objetiva de Previsdo do Tempo do CP-
TEC/INPE para previsao de tempestades (tipo 2). O valores referem-se a
cada conjunto de quatro previsdes do ETA 20 km considerando diversas vi-
zinhancgas.

vizinhanga (pixels)

previsoes (h) nula 3x3 5x5
POD | FAR | POD | FAR | POD | FAR
0006 1218 | 1,61 | 26,1 | 2,76 | 36,2 | 4,07 | 21,5
24303642 | 2,25 | 27,5 | 5,16 | 33,3 | 823 | 16,7
48 5460 66 | 1,96 | 16,7 | 4,70 | 50,4 | 7,41 | 30,1
72788490 | 4,00 | 242 | 7,69 | 43,7 | 11,44 | 24.5

Tabela 5.5 - Desempenho médio da drvore de decisdo (EPPA) para previsao de ocorréncia
de precipitacdo, treinando e testando com dados de andlise e previsao do
modelo ETA 20 km.

vizinhanga (pixels)

previsoes (h) nula 3x3 5x5
POD | FAR | POD | FAR | POD | FAR
00 06 12 18 | 47,7 | 68,5 | 85,4 | 44,6 | 94,3 | 30,4
2430 36 42 | 45,0 | 68,1 | 83,4 | 424 | 92,6 | 27,7
48 54 60 66 | 474 | 66,6 | 82,7 | 40,6 | 93,7 | 26,1
72788490 | 44,8 | 70,3 | 80,8 | 43,7 | 92,7 | 25,5

Tabela 5.6 - Desempenho médio da drvore de decisdo (EPPA) para previsao de ocorréncia
de precipitagdo, treinando com a andlise (00 UTC) e previsoes de 06 — 18
UTC, e testando com as demais previsoes do modelo ETA 20 km.

vizinhanga (pixels)

previsoes (h) nula 3x3 5x5
POD | FAR | POD | FAR | POD | FAR
24 30 36 42 | 42,0 | 30,0 | 80,9 | 444 | 93,1 | 28,1
4854 60 66 | 458 | 29.0 | 82,4 | 46,7 | 92.4 | 31,8
72788490 | 42,9 | 28,6 | 81,6 | 47,0 | 93,5 | 31,6
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As Tabelas 5.5 e 5.6 referem-se ao desempenho do software EPPA para previsao
de ocorréncia de chuva (convectiva ou nao, forte ou fraca), usando dados do mo-
delo ETA 20 km. Observa-se que o desempenho do EPPA sem vizinhanca relaxada
equipara-se ao desempenho da ferramenta com a maior vizinhanga considerada, atin-
gindo valores altos de POD e baixos de FAR. Esse desempenho obviamente melhora
a medida que se consideram vizinhancas maiores. No tocante aos esquemas de trei-
namento, nos testes referentes a Tabela 5.5, para cada conjunto de quatro previsoes,
o conjunto de treinamento foi formado por 80% do horarios de previsoes, escolhidas
aleatoriamente, deixando o restante para testes. Isso caracteriza um esquema de
treinamento com hold out. Isso significa considerar no treinamento todos os pixels
para cada uma dessas previsoes que compoem o conjunto de 80% e, analogamente,
considerar todos os pixels dos 20% de previsoes restante. Foram treinadas quatro
arvores de decisao, cada uma correspondente a um dos quatro conjuntos de quatro
previsoes. Na Tabela 5.6, é apresentado o resultado de se treinar uma tnica arvore
com o conjunto formado pelas analises das 00 h e apenas com as previsoes de 06,
12 e 18 h, enquanto que o teste usou dados das previsoes de 24 a 90 h, sendo o

desempenho avaliado para os trés conjuntos de quatro previsdes subsequentes.

A anélise dos resultados apresentados nas Tabelas 5.3 a 5.6 mostra que a Ferramenta
Objetiva de Previsdo do Tempo do CPTEC/INPE apresentou baixo desempenho de
classificacdo, mesmo considerando-se a vizinhanca relaxada de 5x5 pixels. Por outro
lado, o software EPPA apresentou um desempenho de classificacdo aceitavel para

vizinhanga relaxada de 3x3 pixels, e melhor ainda para vizinhanca de 5x5 pixels.

A seguir, comparou-se o desempenho de classificacdo da Ferramenta Objetiva de
Previsdo do Tempo do CPTEC/INPE e do software EPPA com dados do modelo
ETA 20 km para trés tempestades selecionadas no més de janeiro de 2010. Para
estas tempestades, as imagens correspondentes do satélite GOES-12 na banda infra-
vermelha, dos campos de pressao e das linhas de corrente e da refletividade medida
por radar sao apresentadas na Figura 5.11. A primeira tempestade ocorreu no dia
14/01/2010 e foi analisada para o horério de 18:00 UTC, onde se observa uma grande
area de instabilidade sobre os estados do PR, SP, RJ. Esta instabilidade foi organi-
zada por um sistema frontal atuante sobre o oceano proximo ao litoral sul do Brasil
e por uma crista sobre o estado de SP, que organizou a convecgao sobre o norte de
SP e sudoeste e sul de MG. A segunda tempestade ocorreu no dia 20/01/2010, sendo
analisada para o horario de 00 UTC, quando havia um baixa fria em processo de
ciclogénesis sobre o Uruguai que organizava um canal de umidade sobre o interior

do continente. Sobre o estado de SP havia uma crista associada a Alta da Bolivia
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Figura 5.11 - Imagens meteoroldgicas relativas as trés tempestades consideradas: evento
de 14/01/2010 as 18:00 UTC (esquerda), evento de 20/01/2010 as 00:00 UTC
(centro) e evento de 26/01/2010 as 18:00 UTC (direita). Na fileira superior
aparecem as imagens do satélite GOES-12 no banda infravermelha, na fileira
do meio os correspondentes campos de pressao e linhas de corrente (LC) e, na
fileira inferior, as refletividades (dBZ) medidos pelos radares meteorolégicos.

e que favorecia o desenvolvimento de células convectivas sobre todo o centro-sul do
Brasil. A terceira tempestade foi no dia 26/01/2010, sendo analisada para o horério
de 18:00 UTC, quando nao havia qualquer sistema baroclinico atuante sobre o es-
tado de SP. O desenvolvimento de células convectivas sobre o leste do estado de Sao
Paulo se deu pela fraca divergéncia gerada pelo Jato Subtropical, cuja saida polar

estava sobre este setor, e pelo aquecimento diurno.

Os resultados correspondentes a essas trés tempestades aparecem nas Figuras 5.12,
5.13 e 5.14, e nas correspondentes Tabelas 5.7, 5.8 e 5.9. Foram usados dados de
quatro diferentes previsdes do modelo, feitas com antecedéncias diferentes e consi-
derada sempre uma vizinhanca relaxada de 3x3 pixels. Observa-se um desempenho
satisfatorio do software EPPA com dados do modelo ETA 20 km para previsao de
ocorréncia ou nao de chuva. Nota-se também que, para a maioria das previsoes, o

desempenho do software EPPA foi melhor comparativamente a Ferramenta Objetiva
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de Previsao do Tempo do CPTEC/INPE, considerando-se os pares de valores POD
e FAR.

Tabela 5.7 - Comparacao dos desempenhos da Ferramenta Objetiva de Previsao do Tempo
do CPTEC/INPE e do software EPPA na previsao de ocorréncia de precipita-
¢do para a tempestade do dia 14/01/2010 as 18:00 UTC para quatro previsoes

diferentes.
previsoes (h) Ferramenta Objetiva | software EPPA
POD FAR POD | FAR
00 + 18 h 34,3 11,7 51,4 21,9
24 4+ 18 h 43,1 7,5 66,9 23,7
48 + 18 h 11,1 11,1 63,0 15,0
72 4+ 18 h 16,6 114 70,2 17,9

Tabela 5.8 - Comparagao dos desempenhos da Ferramenta Objetiva de previsao do Tempo
do CPTEC/INPE e do software EPPA na previsao de ocorréncia de precipita-
¢do para a tempestade do dia 20/01/2010 as 00:00 UTC para quatro previsoes

diferentes.
previses (h) Ferramenta Objetiva EPPA
POD FAR POD | FAR
00 + 00 h 5,3 90,0 38,7 | 43,5
24 + 00 h 9,3 88,0 33,3 | 33,3
48 + 00 h 62,7 40,7 60,0 | 41,9
72 + 00 h 64,0 31,0 18,7 | 41,7

Finalmente, avaliou-se o desempenho de classificacdo do software EPPA com os
mesmos dados do modelo ETA 20 km (més de janeiro de 2010) para previsao da
ocorréncia e distribuicdo de chuva forte e convectiva, conforme aparece na Tabela
5.10. Observa-se que os valores de POD séao ruins, abaixo dos correspondentes valores
de FAR para o caso sem vizinhanga. Além disso, para a vizinhanga 3x3, embora os

valores de POD sejam altos, os valores de FAR sao também inaceitavelmente altos.
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Figura 5.12 - Comparagao das classifica¢oes efetuadas pela ferramenta de previsao objetiva
do CPTEC (caso 1), a esquerda, e pelo software EPPA para previsao de
ocorréncia de precipitagdo, a direita, para a tempestade do dia 14/01/2010
as 18:00 UTC, considerando-se quatro diferentes previsoes.
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Figura 5.13 - Comparagao das classifica¢oes efetuadas pela ferramenta de previsao objetiva
do CPTEC (caso 1), a esquerda, e pelo software EPPA para previsao de
ocorréncia de precipitagdo, a direita, para a tempestade do dia 20/01/2010
as 00:00 UTC, considerando-se quatro diferentes previsoes.
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Figura 5.14 - Comparagao das classifica¢oes efetuadas pela ferramenta de previsao objetiva

do CPTEC (caso 1), a esquerda, e pelo software EPPA para previsao de
ocorréncia de precipitagdo, a direita, para a tempestade do dia 26/01/2010
as 18:00 UTC, considerando-se quatro diferentes previsoes.



Tabela 5.9 - Comparagao dos desempenhos da Ferramenta Objetiva de Previsdo do Tempo
do CPTEC/INPE e do software EPPA na previsao de ocorréncia de precipita-
¢do para a tempestade do dia 26/01/2010 as 18:00 UTC para quatro previsoes

diferentes.
previses (h) Ferramenta Objetiva EPPA
POD FAR POD | FAR
00 + 18 h 46,0 20,5 23,9 | 51,5
24 + 18 h 76,1 32,6 62,5 | 76,1
48 + 18 h 44.9 0,0 52,8 | 22,5
72+ 18 h 66,5 21,9 76,7 | 81

Tabela 5.10 - Desempenho médio da arvore de decisao (EPPA) para previsao de ocorréncia
de chuva forte ou convectiva, treinando com a andlise (00 UTC) e previsoes
de 06 — 18 UTC, e testando com as demais previsdes do modelo ETA 20 km.

vizinhanga (pixels)
previsoes (h) nula 3x3
POD | FAR | POD | FAR
24303642 | 54,2 | 94,5 | 89,8 | 83,1
48 54 60 66 | 50,7 | 96,4 | 91,3 | 88,6
72788490 | 55,0 | 95,9 | 90,8 | 86,4
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5.3.2 Previsao de ocorréncia de precipitacao com dados do modelo ETA
5 km

Nesta secao aparecem os resultados para a previsao da ocorréncia de chuva forte e
convectiva. Esses resultados foram obtidos utilizando-se dados do modelo ETA 5 km
para os veroes de 2009/2010 (periodo de 1 a 26 de janeiro de 2010) e 2010/2011
(meses de dezembro de 2010 e janeiro e fevereiro de 2011), considerando-se uma
area coberta pelos radares de Bauru, Presidente Prudente e Sao Roque. Esta se¢ao
discute o balango entre o ntimero de falsos positivos (previsao de chuva forte e
convectiva que nao ocorreu) e o nimero de falsos negativos (chuva forte e convectiva
que ocorreu, mas nao foi prevista). Convém repetir que os falsos negativos sao mais
indesejaveis que os falsos positivos, uma vez que a nao previsao de uma ocorréncia

de chuva forte ou convectiva é mais critica que um falso alarme.

Os dados do modelo ETA 5 km foram divididos aleatoriamente em conjuntos de
treinamento (70%), validagao (15%) e teste (15%). O conjunto de validagao foi
usado para ajustar os parametros ou selecionar esquemas relativos aos dados e a

arvore de decisao. Estes parametros e esquemas sao discutidos a seguir:

e Proporcao entre instancias positivas e negativas nos dados: a proporcao

entre instdncias positivas (correspondentes a chuva forte ou convectiva)
e negativas (chuva estratiforme ou fraca ou auséncia de chuva) é de apro-
ximadamente 1:30 no caso dos dados de janeiro de 2010, o que pode con-
tribuir para que as instancias positivas sejam mal classificadas. A técnica
de alterar essa proporcao pela diminui¢ao das instancias negativas e foi de-
notada aqui como “sub-amostragem”, sendo seu efeito piorar o POD (ou
seja, diminui-lo), enquanto melhora o FAR (ou seja, também diminui-lo).
Testou-se uma subamostragem até 1:25 com piora do desempenho de clas-
sificagdo e, consequentemente, preferiu-se manter a amostragem original
de 1:30. No caso dos dados do verao de 2010/2011, essa proporcao é de

1:4, sendo também mantida a amostragem original.

e Esquema de poda da arvore: a poda é feita com base numa medida de im-

pureza, no caso o indice Gini. Entretanto, observou-se que a poda piora o
desempenho de classificacdo, diminuindo os falsos positivos, mas aumen-
tando muito os falsos negativos, estes mais indesejaveis que os primeiros,
uma vez que o objetivo da classificacao é detetar ocorréncia de chuva forte

e convectiva.

79



e Esquemas de hold out: estes esquemas relacionam-se com a selecao de da-

dos para composicao dos conjuntos de treinamento, validacao e teste. Um
primeiro esquema é treinar a arvore usando somente os dados das analises
didrias das 0 UTC e validar/testar com os dados dessas andlises e também
das previsoes didrias de 01 a 23 UTC. Um segundo esquema inclui também
no conjunto de treinamento as andlises e as previsoes, mas separando ale-
atoriamente 70% dos dados para o treinamento, 15% para validagao e 15%
para teste, o que caracteriza um conjunto de dados de treinamento com
hold out aleatério. Constatou-se que os melhores resultados foram obtidos

com segundo esquema.

e Tamanho da vizinhanga relaxada espacial: observa-se que um tamanho

maior tende a aumentar o POD (desejavelmente), mas também aumen-

tar o FAR (indesejavelmente).

e Vizinhanga relaxada temporal: este esquema considera na classificagdo a

chuva convectiva e forte ocorrida num intervalo de tempo estendido de 30
min antes até 30 min depois em relagdo a previsao do modelo. Essa vizi-
nhanca temporal foi adotada considerando-se a melhor resolucao temporal
do modelo. Analogamente a vizinhanca relaxada espacial, sua adog¢ao tende

a aumentar o POD, mas também o FAR.

e Limiar de impureza: este limiar se aplica igualmente para cada né da ar-

vore; um limiar nulo ou baixo implicaria em baixo nimero de falsos posi-
tivos, mas num alto nimero de falsos negativos, o que seria indesejavel; os

testes realizados demonstraram que um limiar conveniente é 10%.

e Balango entre falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN): eventual-

mente, pode-se diminuir o nimero de FNs as custas de um aumento dos
FPs, sendo que, consequentemente, o POD e o FAR aumentam. Esse
esquema somente é razoavel se o POD aumentar para valores altos, mas

se 0 FAR aumentar para valores nao muito superiores a 50%.

O desempenho de classificacao obtido com o conjunto de validagao indica que, em
geral, os métodos de ajuste acima tendem a reduzir o nimero de falsos negativos,
mas as custas de um maior nimero de falsos positivos. Assumiu-se que uma propor-
¢ao desejavel entre falsos negativos e falsos positivos seja de 1:2. A Figura 5.15 é o
grafico que ilustra o nimero de falsos negativos em funcao dos falsos positivos, de

forma a avaliar a influéncia de alguns desses ajustes, no caso, o uso de poda e uso de
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Tabela 5.11 - Desempenho médio da arvore de decisao (EPPA) para previsao de ocorrén-
cia de precipitacao forte e convectiva, treinando e testando com dados de
andlise e previsdo do modelo ETA 5 km, considerando-se ou néo vizinhanga
temporal de £30 min e vizinhanca espacial de 3x3 pixels.

Vizinhanca | nenhuma | apenas temporal | apenas espacial | espacial e temporal

POD 32% 32% 75% 5%
FAR 60% 41% 34% 24%

sub-amostragem. Cada ponto da figura corresponde a proporcao obtida entre falsos
negativos e falsos positivos para uma dada configuracao. Os dois segmentos de reta
que partem da origem representam as proporgoes de 1:1 e 1:2 entre falsos negativos
e falsos positivos. Essa figura é referente a uma vizinhanca relaxada de 15x15 km
(correspondente a um conjunto de 3x3 pixels do modelo ETA 5 km). Na mesma
figura aparecem pares de pontos correspondentes & amostragem original (30:1) e a
sub-amostragem 25:1 para diversos limiares de impureza, sendo que pontos mais
a direita tem limiares de impureza mais altos. Observa-se que os pontos com sub-
amostragem sempre estao ligeiramente abaixo e bastante a direita, ou seja, implicam
em um numero ligeiramente menor de falsos negativos, mas as custas de um niimero
bem maior de falsos positivos. Nesse grafico aparecem também dois pontos corres-
pondentes ao uso de poda (sem sub-amostragem). Esses dois pontos sdo os melhores
obtidos com uso de poda e mostram que seu desempenho de classificacao é inaceita-
vel, pois implicam num nimero muito alto de falsos negativos (POD baixo), embora
minimizem os falsos positivos (FAR baixo). Assim, optou-se por nao usar poda nem
sub-amostragem, escolhendo-se um limiar de impureza proximo ao segmento de reta

1:2, que representa a proporc¢ao entre falsos negativos e falsos positivos.

A Tabela 5.11 refere-se ao desempenho do software EPPA para previsao de ocor-
réncia de chuva forte e convectiva, usando dados do modelo ETA 5 km para o més
de janeiro de 2010 na &rea considerada (valores médios de POD e FAR). A arvore
de decisao foi gerada considerando-se particionamento aleatério dos dados (analises
e previsoes até 24 h) em 70%, 15%, 15% para treinamento, validacao e teste res-
pectivamente. A arvore de decisdo correspondente foi ajustada para o ponto mais
préoximo do segmento de reta 1:2 sem sub-amostragem da Figura 5.15. Os resulta-
dos consideram também vizinhanga espacial de 3x3 pixels, vizinhang¢a temporal de

430 min, ou ambas.

A previsao de chuva forte e convectiva a partir de dados do ETA 5 km foi também

testada para as mesmas trés tempestades selecionadas no més de janeiro de 2010
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Figura 5.15 - Grafico do numero de falsos negativos em funcio dos falsos positivos para
o conjunto de dados de validagdo do modelo ETA 5 km correspondente a
janeiro de 2010, considerando-se uma vizinhanga de 3x 3 pixels. As ordenadas
variam de 0 a 10000 e as abcissas, de 0 a 12000.

que foram descritas na secao anterior. Para estas tempestades foi gerada uma tnica
arvore de decisao treinada com um conjunto de dados particionados aleatoriamente
e com parametros similares as arvores de decisao referentes a Tabela 5.11, porém
sem nenhuma vizinhanca espacial ou temporal. Os resultados para a tempestade do
dia 14/01/2010 nos horarios 15, 18, e 21 UTC, e o horario 0 UTC do dia seguinte
aparecem na Figura 5.16 e na Tabela 5.12. Os resultados para a tempestade do
dia 19/01/2010 para os mesmos hordrios aparecem na Figura 5.17 e Tabela 5.13,
enquanto que para a tempestade do dia 26/01/2010 foram considerados os horérios
16, 18, 21 e 23 UTC devido a falta de dados de radar nos horarios das 14, 15 e
0 UTC, sendo os resultados expostos na Figura 5.18 e Tabela 5.14. Em termos do
desempenho de classificagao obtido pelo software EPPA para essas trés tempestades,
constatou-se que, em geral, os valores de POD ficaram préximos ou acima de 90%

enquanto que os valores de FAR, préximos ou abaixo de 30%, exceto pelo primeiro
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Figura 5.16 - Previsdo da arvore de decisdo (EPPA) relativa a ocorréncia de precipitagiao
forte ou convectiva para a tempestade do dia 14/01/2010. A sequéncia de
imagens corresponde aos horarios das 15, 18 e 21 UTC, e 0 UTC do dia
seguinte.

horéario da primeira tempestade.

Existe um grande ntimero de combinagoes possiveis de esquemas de vizinhanga, es-
quemas de treinamento e de ajuste de parametros da arvore de decisdao. Os testes
constituem estudos de caso da ferramenta EPPA. A implementacao do software
EPPA demandara a definicao de um conjunto de arvores de decisao especificas para
diferentes regioes ou estacoes do ano. Alternativamente, pode-se incluir a regiao e a

estagdo do ano como atributos adicionais, o que permitiria a definicio de uma tnica

Tabela 5.12 - Desempenho de classificagdo da arvore de decisdo (EPPA) para previsdo
de ocorréncia de precipitacao forte e convectiva, sem vizinhanca espacial ou
temporal, para a tempestade do dia 14/01/2010, para as quatro previsoes

consideradas.
15 UTC | 1I8UTC | 21 UTC | 00 UTC
POD 40% 8% 9% 95%
FAR 64% 27% 22% 15%
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Figura 5.17 - Previsdo da arvore de decisdo (EPPA) relativa a ocorréncia de precipitagao
forte ou convectiva para a tempestade do dia 19/01/2010. A sequéncia de
imagens corresponde aos horarios das 15, 18 e 21 UTC, e 0 UTC do dia
seguinte.

arvore de decisao de uso geral. Consequentemente, torna-se necessaria a realizacao
de um conjunto de testes mais extenso, abrangendo mais dados de modelos meteo-
rologicos. Por outro lado, uma vez que novos dados do modelo ETA 5 km s6 estao
disponiveis para uma area bem limitada (correspondente a Serra do Mar do estado

de Sao Paulo), serd necessaria a migracao para dados de outros modelos, tais como
o WRF.

Com relacao aos possiveis esquemas de treinamento, realizou-se um teste isolado,

fazendo-se o treinamento somente com os dados de andlise das 00 UTC do modelo

Tabela 5.13 - Desempenho de classificacido da drvore de decisdo (EPPA) para previsdo de
ocorréncia de precipitacao forte e convectiva, sem vizinhanca espacial ou
temporal, para a tempestade do dia 19/01/2010.

15 UTC | 18 UTC | 21 UTC | 00 UTC
POD 93% 93% 93% 96%
FAR 31% 9% % 13%
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Figura 5.18 - Previsao da arvore de decisao (EPPA) relativa a ocorréncia de precipitagao
forte ou convectiva para a tempestade do dia 26/01/2010. A sequéncia de
imagens corresponde aos horarios das 16, 18 e 21 e 23 UTC.

Tabela 5.14 - Desempenho de classificacido da drvore de decisio (EPPA) para previsdo de
ocorréncia de precipitacao forte e convectiva, sem vizinhancga espacial ou
temporal, para a tempestade do dia 26/01/2010.

16 UTC | 18 UTC | 21 UTC | 23 UTC
POD 96% 96% 83% 92%
FAR 9% 7% 24% 17%

ETA 5 km, obtendo-se um bom resultado de classificacao para o conjunto de trei-
namento: POD = 89% e FAR = 3%. Entretanto, o resultado para o conjunto de
teste, que inclui previsoes de 01 a 23 h, foi inaceitavel: POD = 17% e FAR = 73%.
Esse teste demonstra que é necessario incluir dados de previsoes no treinamento da

arvore de decisdo.

Diversos esquemas de treinamento foram explorados, sendo expostos a seguir, sempre
para dados do modelo ETA 5 km, nas Tabelas 5.15 e 5.16. Nesses testes, denomina-
se hold out aleatério aquele em que dados de treinamento e de teste sao separados

aleatoriamente. O hold out cronolégico do tipo I corresponde ao uso dos dados de
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analise e de previsoes até 23 h para o conjunto de treinamento, enquanto os dados das
previsoes de 24 a 47 h sdo usadas para o conjunto de testes. O hold out cronolégico
(IT) corresponde a separar os dados numa propor¢ao de 80% para treinamento e
20% para teste, mantendo a ordem cronoldgica dos dados. Um instante de tempo
¢ definido para separar os dados de treinamento que o antecedem dos dados de
teste, que o sucedem. Dessa forma, simula-se uma previsao. Exceto pelo hold out
cronologico do tipo I, os dados de treinamento e teste incluem a analise das 00 UTC

e previsoes de 01 a 47 h.

Considerando-se os testes feitos com os dados do verao de 2009/2010, expostos na
Tabela 5.15, os resultados para o hold out aleatério aparecem nas duas primeiras
linhas. Observa-se na primeira linha que o valor de POD no teste foi relativamente
baixo (69%) e que a razao entre falsos positivos e falsos negativos (FP/FN) foi
muito baixa (0,35), quando estabeleceu-se que a razao minima desejavel era de 2:1,
em funcao de ser desejavel ter mais falsos positivos do que falsos negativos. Uma
vez que o valor de FAR era baixo (17%), pdde-se ajustar o limiar de impureza que,
como visto anteriormente, diminui os falsos negativos as custas de um aumento nos
falsos positivos, e um consequente aumento do FAR. Consequentemente, conforme
se observa na segunda linha da mesma tabela, o FAR aumentou para 26%, um valor

razoavel tendo em vista que o POD subiu para 81%.

Considerando-se ainda a Tabela 5.15, os resultados para previsao de chuva forte e
convectiva usando dados do modelo ETA 5 km com hold out cronologico dos tipos I e
IT nao foram satisfatorios. No caso do hold out cronologico do tipo II, este resultado
demonstra que a arvore foi treinada parcialmente, nao tendo sido treinada para
todos os padroes, no caso aqueles que apareceram nos 5 dias restantes do conjunto
de teste. Pode-se concluir que o conjunto de treinamento (para o hold out cronolégico
dos tipos I e IT) precisaria ser expandido com mais dados de mais meses de verao, de
forma a se obter uma arvore mais robusta, que consiga classificar corretamente todas
as instancias de chuva forte e convectiva. Nao se tentou obter um melhor resultado

variando o limiar de impureza, pois o valor de FAR ja estava muito alto.

Em consequéncia, desses maus resultados, passou-se a utilizar dados do verao de
2010/2011 (dezembro de 2010, janeiro de 2011 e fevereiro de 2011). Além de se
aumentar o volume de dados devido a utilizagdo de mais meses, uma analise pre-
liminar dos dados permitiu constatar que este verao teve em média 7 vezes mais
tempestades que o verao de 2009/2010, constituindo assim um conjunto de dados

mais representativo. Estes resultados para o verao de 2010/2011 aparecem na Ta-
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bela 5.16. Observa-se nas trés primeiras linhas desta tabela que o hold out aleatério
manteve o bom desempenho. O limiar de impureza de 30% foi suficiente para atingir
uma razao FP/FN de 4, enquanto que, um limiar de 10% possibilitou uma razao
melhor, de 48:1. Os esquemas de hold out cronologico dos tipos I e II apresenta-
ram melhora comparados aos resultados do verao de 2009/2010. O melhor resultado
desta tese, correspondente ao hold out cronologico do tipo II, e utilizando um limiar
de impureza de 5%, aparece na tltima linha desta tabela: POD de 84%, FAR de 55%
e razao FP/FN de 8,56. O ajuste do limiar de impureza foi fundamental para um
bom desempenho de classificagao conforme apresentado na Tabela 5.17 que compara
os indices de desempenho de classificacao para varios limiares de impureza, sempre

considerando-se o verao de 2010/2011 e hold out cronolégico do tipo II.

Considerando-se o melhor resultado discutido acima, a arvore correspondente apre-
sentou 32 niveis, correspondente ao limite maximo do pacote rpart do ambiente R,
sendo que o numero de nods resultantes foi de 512.139. Para esta mesma arvore,
calculou-se a importancia relativa dos atributos em termos da contribuicao para a
reducao da impureza dos nés, sendo a soma de todas importancias relativas cor-
respondente a 100%. Estes valores aparecem na Tabela 5.18 para os 11 atributos
considerados, observando-se que nenhum deveria ter sido desconsiderado na classi-

ficacao.

Ainda para este mesmo melhor caso, a correspondente matriz de confusao é apre-
sentada na Tabela 5.19, porém no formato que inclui o efeito da vizinhanca relaxada
(espacial e temporal). Nesta tabela, P e N também denotam o nimero de positivos
e negativos. As células referentes aos falsos positivos e negativos (diagonal secundé-
ria) foram quebradas de maneira a apresentar a proporcao de falsos positivos e de
falsos negativos que foram reclassificados como verdadeiros positivos devido a vizi-
nhanca relaxada. Por exemplo, entre os falsos positivos (previstos e nao observados)
separou-se 11,1% que sao vizinhos a algum pixel observado, restando 28,0% consi-
derados como “falsos positivos relaxados” O FAR passa a ser calculado como: 28,0
/ 50,6 x 100% = 55%. Da mesma forma, entre os falsos negativos (observados e nao
previstos), separou-se 5,8% que sdo vizinhos a algum pixel previsto, restando 3,3%
como “falsos negativos relaxados”. O POD passa a ser calculado como: (11,5+5,8)
/ 20,6 x 100% = 84%. Esses resultados sdo expressos de maneira mais concisa na
Tabela 5.20 que apresenta o total de verdadeiros positivos aumentado de 11,5%
para 28,4%, nimeros menores de falsos negativos e falsos positivos (3,3% e 28,0%,
respectivamente) e o mesmo numero de verdadeiros negativos (40,3%). Nesta ta-

bela, observa-se que o classificador classificou corretamente 89,6% das instancias
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Tabela 5.15 - Desempenho médio da arvore de decisao (EPPA) para previsao de ocorréncia
de chuva forte ou convectiva, com dados do modelo ETA 5 km para o verao
de 2009/2010, utilizando diversos tipos de treinamento da arvore de decisao.

limiar de treinamento teste
Hold out | ""P**  "POD [FAR | POD | FAR | FP / FN
Aleatério 50% 75 7 69 17 0,35
Aleatério 10% 86 19 81 26 2,12
cronoldgico (I) 50% 82 5 17 68 0,81
cronolégico (IT) 50% 81 6 11 70 0,51

Tabela 5.16 - Desempenho médio da arvore de decisao (EPPA) para previsao de ocorréncia
de chuva forte ou convectiva, com dados do modelo ETA 5 km para o verao
de 2010/2011, utilizando diversos tipos de treinamento da arvore de decisdo.

limiar de treinamento teste

Hold out | ""PU*% "'POD [ FAR | POD | FAR | FP / FN

Aleatorio 50% 94 7 93 14 1,77

Aleatério 30% 96 11 96 17 4,11

Aleatorio 10% 99 27 99 30 48,22
cronolgico (1) 50% 96 5 55 55 1,11
cronologico (IT) 50% 96 6 54 56 1,11
cronologico (II) 5% 100 32 84 55 8,56

positivas e 59,0% das instancias negativas, sendo o maior nimero de instancias mal

classificadas correspondente aos falsos positivos.

Um fator importante para o uso de arvores de decisao é a possibilidade de se obter
regras ou padroes, eventualmente semelhantes a da Ferramenta Objetiva de Previsao
do CPTEC/INPE, os quais sao extraidos da prépria estrutura da arvore resultante
do treinamento. Cada sequéncia de condicionais, com inicio no né raiz e terminando
num né terminal, da origem a uma regra particular. Cada regras consiste num con-
junto de condicionais que cada variavel em particular deve atender para que a regra
possa ser verificada. Nesse caso, o resultado da previsao é positivo, caso contrario
(regra nao atendida), o resultado é negativo. Caso haja varios condicionais para a

mesma variavel, adota-se aquele que for mais restritivo.

A titulo de exemplo, considerando-se a melhor arvore obtida, a regra mais expres-
siva atendeu ao maior nimero de instancias positivas durante o treinamento, ou

seja 5492 instancias (0,2% do total das instdncias positivas). O né terminal corres-
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Tabela 5.17 - Desempenho médio da arvore de decisao (EPPA) para previsao de ocorréncia
de chuva forte ou convectiva, com dados do modelo ETA 5 km para o verdo
de 2010/2011, utilizando hold out cronolégico do tipo II, para diferentes
limiares de impureza.

limiar de treinamento teste

HHPWEZa  "5OD [ FAR | POD | FAR | FP / FN
50% 96 6 54 56 1,11
30% 97 10 61 56 1,61
10% 100 23 76 55 4,43
5% 100 32 84 55 8,56

Tabela 5.18 - Importancia relativa (em %) de cada atributo conforme observado no treina-
mento da melhor arvore (hold out cronolégico do tipo II, com limiar de impu-
reza de 5%) com os dados do modelo ETA 5 km para o verdo de 2010/2011.

TT | 11 umr1800_850 9 CAPE | 8

VT | 10 umrlgsg_1000 | 9 omegaso | 8

CT | 10 SWEAT | 9 CINE | 7
K| 10 BLI | 9

Tabela 5.19 - Matriz de confuséo para o conjunto de teste (em %) da melhor drvore obtida
(hold out cronolégico do tipo II, com limiar de impureza de 5%) com os
dados do modelo ETA 5 km para o verao de 2010/2011. As células referentes
aos falsos positivos e negativos (diagonal secundéria) foram quebradas de
maneira a apresentar a proporcio de falsos positivos e de falsos negativos
que foram reclassificados como verdadeiros positivos devido & vizinhanga

relaxada.
Observado
P N total
P 115 [11,1]28,0] ¥ 50,6
Previsto N g’g 40,3 > 49,4
total | X 20,6 > 794

Tabela 5.20 - Simplificagdo da tabela anterior, correspondente a melhor arvore obtida
(hold out cronolégico do tipo II, com limiar de impureza de 5%) com os
dados do modelo ETA 5 km para o verao de 2010/2011.

Observado
P N total
P 28.4 28,0 | X564
Previsto N 3,3 40,3 | X 43,6
total | X 31,7 | X 68,3
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pondente a essa regra contém aproximadamente 25% de instancias positivas (bem
acima do limiar de impureza considerado de 5%). Esse né terminal encontra-se no
nivel 28 da arvore de decisao e caracteriza um determinado padrao correspondente
a instancias consideradas como positivas. Esse padrao pode ser expresso pelos seus
correspondentes condicionais, os quais podem ser interpretados como suas regras de

decisao, abaixo descritas:

e 73,6 < umrlsyy_g50 < 76,2

e 85,6 < umrlgsy_1000 < 88,0

e 209 < VT < 21,9

e 184 < (CT < 19,0

e TT > 38,6

e 316 <K <330

e 195 < SWEAT < 218

e omegasy > -0,694

e 73 < CAPE < 440

e CINE > -8

e -1,045 < BLI < -0,135
Nas regras acima, nota-se que alguns intervalos de valores sao relativamente estreitos.
Isso indica que essa regra corresponde a um padrao bem especifico, caracteristico de

apenas parte das instancias positivas. Implica também que instancias negativas que

apresentavam o mesmo padrao, foram forcadamente classificadas como positivas.

A titulo de exemplo, foram escolhidos dois horarios, ambos no dia 27 de fevereiro
de 2011, sendo que no primeiro (10 UTC) observou-se grande ntimero de pixels com
chuva convectiva e forte, e no segundo (21 UTC), um grande ntimero de pixels sem
ocorréncia de chuva convectiva e forte. Considerando-se que a area total dentro da
cobertura dos dois radares meteorolégicos abrange 4688 pixels, o primeiro horario
apresentou 3014 pixels com chuva forte e convectiva, enquanto que o segundo hora-
rio, apenas 2. A melhor arvore obtida (hold out cronolégico do tipo II, com limiar

de impureza de 5%) classificou corretamente 2841 pixels dos 3014 observados como
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positivos, ou seja, cerca de 94%. Para o segundo horario, esta mesma arvore classifi-

cou corretamente 3256 dos 4686 pixels observados como negativos, ou seja cerca de

69%.

Finalmente, outro aspecto importante que deve ser levado em conta é a qualidade
das previsoes geradas pelo modelo numérico de previsao do tempo utilizado. Essa
qualidade depende da resolucao do modelo e das parametrizacoes adotadas para
o modelo, por exemplo, parametrizagdes relativas a transferéncia radiativa ou a

microfisica de nuvens.
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6 CONCLUSOES E COMENTARIOS FINAIS

O uso de técnicas de mineragao de dados em Meteorologia vem se expandindo, dada
a multiplicidade e o volume crescente de dados de sensores tais como os embarcados
em satélite e de modelos numéricos de previsao de tempo, executados com resolu-
¢Oes espaciais e temporais cada vez melhores. Neste cenario, tornam-se desejaveis
ferramentas de auxilio ao meteorologista, que possam subsidiar a analise dos dados e
imagens meteorologicos. Duas deficiéncias importantes serviram de motivagao para
este trabalho: (i) a pequena cobertura espacial de radares meteorolégicos no Brasil e
em outros paises sul-americanos e africanos, e (ii) a relativa ineficiéncia dos modelos

numeéricos na previsao de precipitacao convectiva.

Neste trabalho, algumas abordagens de mineragao de dados para o monitoramento e
previsao de atividade convectiva atmosférica a partir de dados de descargas elétricas
atmosféricas foram propostas. Essas técnicas foram implementadas por dois softwa-
res de auxilio a previsao do tempo, denominados EDDA e EPPA. O software EDDA
gera campos de densidade de ocorréncia de descargas elétricas NS e inclui a visu-
alizacao de imagens e animagoes. O software EPPA objetiva realizar a previsao da
ocorréncia de chuva forte e convectiva a partir de previsdes de um modelo numérico.
Os dados meteorologicos utilizados sao referentes a descargas elétricas atmostéricas,

radares meteorolégicos e modelos numéricos de previsao de tempo.

No escopo deste trabalho, assume-se a correlacao entre descargas elétricas atmos-
féricas NS e atividade convectiva. Assim, o software EDDA estd sendo avaliado
operacionalmente no CEMADEN para o monitoramento de atividade convectiva, re-
presentando uma alternativa eficaz em relagao a outros dados e produtos, na area de
cobertura de sensores de deteccao de descargas. Uma nova funcionalidade é também
proposta para o software EDDA | a qual incorpora o agrupamento espago-temporal
das descargas NS com a geracao de campos de densidade para cada grupo identifi-
cado. Essa funcionalidade permitira identificar células eletricamente ativas de forma
automatico, além de fornecer parametros de interesse de cada célula, tais como o
numero de descargas, a evolucao temporal da atividade elétrica, ou a carga elétrica
total. Pretende-se implementar uma versao do software EDDA com agrupamento de
descargas num prazo curto. Além disso, ja existe uma versao do software EDDA com
estimagcao de precipitagao convectiva a partir de dados de descargas. Essa versao esta
em vias de comecar a ser avaliada operacionalmente no CEMADEN;, sendo baseada
numa funcdo que estima a massa precipitada em funcao do numero de descargas e

fornece uma distribuicao espacial da precipitacdo semelhante ao campo de densidade
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de ocorréncia de descargas NS. No entanto, esta metodologia de estimacao nao foi

proposta ou testada no escopo desta tese.

Enquanto que o software EDDA relaciona-se mais com o monitoramento da ativi-
dade convectiva ou mesmo com nowcasting, o outro software proposto, o software
EPPA, ainda sendo aperfeicoado e testado, objetiva a previsao de precipitacao con-
vectiva a partir de dados de modelo numérico de previsao de tempo. As saidas
do modelo sofrem uma varredura para identificacdo da ocorréncia de padroes as-
sociados a ocorréncia de atividade convectiva. Este software é baseado num algo-
ritmo de aprendizado de maquina, a arvore de decisao e, como todo algoritmo dessa
classe, inclui uma fase de treinamento e uma fase de teste. Na primeira, dados de
atividade convectiva conhecidos a priori sao utilizados para identificar os padroes,
identificando-se a precipitagao convectiva por meio de dados de radar. Estes padroes
sao constituidos de um conjunto de indices de instabilidade e varidveis atmosféricas
selecionados. Nesta fase de treinamento, é gerada a arvore de decisao que sera uti-
lizada posteriormente como classificador para identificar os padroes nas saidas do
modelo considerado. Adicionalmente, essa abordagem pode ser usada com qualquer

modelo numérico de previsao de tempo.

Considerando-se os resultados apresentados, espera-se que os softwares EDDA e
EPPA possam amenizar as duas deficiéncias citadas acima, ou seja, a pequena
cobertura espacial dos radares meteorolégicos, e a relativa ineficiéncia dos mode-
los numéricos na previsao de precipitacao convectiva. Espera-se também que esses
softwares representem uma contribuicdo para a pesquisa corrente de mineracao de

dados em Meteorologia.

De maneira geral, em mineracao de dados, a avaliagao operacional de um software
aplicativo possibilita uma realimentacao (feedback) que é muito importante para oti-
mizar parametros da técnica empregada, esquemas de pre-processamento de dados,
opgoes de visualizagao de resultados, ou mesmo para melhor atender aos requisitos
do usuério. Assim, é natural que os softwares propostos sofram mudancas ao longo
desse processo, que pode ser classificado como iterativo. No caso do software EDDA,
novos estudos podem incluir uma categorizagao de tipos de eventos convectivos que
permitiria refinar alguns parametros como os limiares de densidade de ocorréncia ou

de niimero de descargas.

Adicionalmente, novos dados meteorolégicos podem se tornar disponiveis, consti-
tuindo uma base de dados mais robusta e que permita derivar algoritmos mais

robustos, especialmente no caso do software EPPA. Observe-se que este software
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utilizou dados de radar meteorolégico no treinamento da arvore de decisdo, mas
dada a (ainda) pequena cobertura especial destes, planeja-se, como trabalho futuro,
estender esse treinamento com dados de descargas elétricas atmosféricas. Embora
estes dados ja estejam disponiveis para uma area muito maior que aquela da co-
bertura dos radares, optou-se inicialmente pelo uso dos dados de radar, devido a
sua evidente maior precisao no monitoramento da atividade convectiva. Da mesma
forma, no caso do software EDDA, o mapeamento da funcao que estima a precipita-
¢ao convectiva a partir do nimero de descargas NS podera ser refinado com dados
combinados de precipitacao estimada pelo satélite TRMM e de pluviometros, dis-
poniveis para acumulados didrios no CPTEC/INPE. Segundo meteorologistas, estes
dados sdo mais adequados que reanalises de modelos numéricos, em se tratando de

estimacgao de precipitacao.

Uma observagao final é que uma rede de receptores de RF (rddio-frequéncia) para
deteccao de descargas representa uma opcao de baixo custo em relagao a uma rede
extensa de radares meteorolégicos para muitos paises na América Latina, Africa e
Asia, caso se considere que softwares como os propostos possam representar uma
op¢ao para monitoramento da atividade convectiva. Obviamento essa seria uma op-
¢ao de curto e médio prazo, uma vez que a longo prazo, novas geracoes de satélites
meteorolégicos deverao suprir todo tipo de dados e imagens meteorologicos. Satéli-
tes atuais ja tém, além de sensores nas bandas visiveis e infravermelhas, radares e

detetores de descargas.
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Convective cells are cloud formations whose growth, maturation and dissipation are of
great interest among meteorologists since they are associated with severe storms with large
precipitation structures. Some works suggest a strong correlation between lightning occurrence
and convective cells. The current work proposes a new approach to analyze the correlation
between precipitation and lightning, and to identify electrically active cells. Such cells may be
employed for tracking convective events in the absence of weather radar coverage. This approach

Keywords: employs a new spatio-temporal clustering technique based on a temporal sliding-window and a
Tracking standard kernel density estimation to process lightning data. Clustering allows the identification
L'ghtnm.g of the cells from lightning data and density estimation bounds the contours of the cells.
Convective thunderstorm . . .

Clustering The proposed approach was evaluated for two convective events in Southeast Brazil. Image

segmentation of radar data was performed to identify convective precipitation structures using
the Steiner criteria. These structures were then compared and correlated to the electrically active
cells in particular instants of time for both events. It was observed that most precipitation
structures have associated cells, by comparing the ground tracks of their centroids. In addition, for
one particular cell of each event, its temporal evolution was compared to that of the associated
precipitation structure. Results show that the proposed approach may improve the use of
lightning data for tracking convective events in countries that lack weather radar coverage.

© 2013 Elsevier B.V. All rights reserved.

Kernel estimation

1. Introduction 1986; Scott, 1992) frequently employed for lightning data.

See for instance Steinacker et al. (2000) or Tuomi and

Convective cells are cloud formations whose growth,
maturation and dissipation are associated with large precip-
itation structures. The current work proposes a new approach
that combines a spatio-temporal method and kernel density
estimation to identify, monitor and track electrically active cells
of cloud-to-ground (CG) lightning occurrences. This approach
is based on the assumption that CG lightning can be correlated
to convective activity.

The spatio-temporal clustering of lightning data proposed
here is based on a new temporal sliding-window approach
(Strauss and Stephany, 2011), while the standard kernel
density estimation is a well known technique (Silverman,
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marcelo.barbio@cptec.inpebr (M.B. Rosa), stephan@ac.inpe.br (S. Stephany).
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Larjavaara (2005). In particular, the EDDA kernel estimation
software (Strauss et al., 2010; Pessoa et al., 2012), that stands
for Atmospheric Discharge Density Estimator, in Portuguese,
is currently being evaluated for operational use in tracking
of convective precipitation (without using clustering) in a
recently established Center for Natural Disaster Monitoring
and Alert (CEMADEN) in Brazil. Its usefulness is expected
to improve with the addition of clustering. Kernel density
estimation was also employed with a numerical weather
model to develop supervised classification methods in an
attempt to perform the prediction of severe convective events
(Pessoa et al., 2012; Lima and Stephany, 2013).

Clustering allows the identification of the strokes that
compose each electrically active cell from lightning data while
density estimation bounds the corresponding borders. The
proposed approach was evaluated for two convective eventsin
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RESUMO: O Grupo de Previsao do Tempo do CPTEC/INPE utiliza como auxilio na previsao
uma ferramenta objetiva que gera cartas para visualizar variaveis selecionadas de previsdes do
modelo numérico regional ETA. Essas cartas visam identificar a possibilidade de ocorréncia de
eventos tais como pancada de chuva com trovoada, tempestade e granizo. A selecdo das
variaveis e os limiares adotados para esses 3 tipos de eventos foi realizada com base na
experiéncia dos meteorologistas da previsao de tempo e em valores de referéncia citados na
literatura da area. O presente trabalho apresenta uma analise quantitativa do grau de acerto das
variaveis e limiares selecionados utilizando dados de radares meteorol6gicos como referéncia

em termos de precipitacdo.

ABSTRACT: The Weather Forecast Group of CPTEC/INPE employs as an ancillary scheme
given by an objective forecast tool. It generates charts to visualize selected variables of
forecasts of the ETA regional numerical model. These charts are intended to identify the
possibility of occurrence of events such as rainshowers with thunderstorms, storms and
hailstorms. The selection of the variables and the adopted thresholds for these 3 types of events
were done based on the experience of weather forecast meteorologists and on values cited in
literature references. The current work presents a quantitative analysis of the hit ratio of the
selected variables and thresholds employing weather radar data as reference for the

precipitation.

1-INTRODUCAO

O Grupo de Previsdo do Tempo do CPTEC/INPE idealizou uma ferramenta objetiva de auxilio
na previsao chamada ferramenta objetiva de previsdo que gera cartas para visualizar variaveis
selecionadas de previsdoes do modelo numérico regional ETA com resolucio de 20 km
(ANDRADE ET AL., 2010). Essas cartas visam identificar a possibilidade de ocorréncia de

eventos tais como pancada de chuva com trovoada, tempestade e granizo. Em cada carta, os
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ABSTRACT: In this work, we introduce a novel way of clustering spatio-temporal data based on a temporal
sliding window. The sliding window algorithm is employed, for instance, for data flow control in networks. The
spatio-temporal clustering was applied to lightning data in order to track the evolution of the electrical activity
associated to convective storms in space and time. As a result, it is possible to define these clusters as being
nuclei of atmospheric electrical activity and to calculate the corresponding position of the centroid, the number

of lightnings, or the neutralized electrical charge.

1. INTRODUCTION

Convective nuclei are cloud formations whose birth, evolution and dissipation are of great interest among
meteorologists since they are associated to severe storms. Lightning data can be a way to indirectly track these
nuclei. Lima et al. [2006] found a strong correlation between the probability of occurrence of lightnings and the
WV-IR index (water vapor minus infrared index) based on GOES satellite images that show cloud tops. Caetano
et al. [2009] found a similar correlation comparing the same type of GOES images to the field of density of
occurrences of lightning calculated by a kernel estimation technique. The more intense regions of this field
correspond to the so-called “nuclei of electrical activity”. Further work [Caetano et al., 2010] suggested a further
correlation with precipitation structures in weather radar images. However, the tracking of the evolution of
convective activity using lightning data needs to be better analyzed. We propose a new technique for spatio-
temporal clustering applied to lightning data as an alternative or a complement to the use of the field of density

of occurrences aiming at a deeper investigation of the correlation between convective nuclei and lightnings.

2. PROPOSED SPATIO-TEMPORAL CLUSTERING METHOD

The proposed method is based on a temporal sliding window, similarly as the sliding window employed for
data flow control in networks. A fixed-width temporal window is slided in time with a constant rate, but for
discrete timesteps, in order to process new incoming lightning data. The clusters obtained by this method are
also called “nuclei of electrical activity”. A major difficulty that we have in the clustering process is how to
identify and track a particular nucleous across space and time, while maintaining its identity. After clustering the
2D lightning data defined by a given timestep of the window, the current clusters are a mixture of new clusters

and ones that already were defined in a previous timestep of the window.
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Resumo: A ferramenta EDDA estima a densidade de ocorréncia de descargas eétricas at-
mosféricas a partir do registro de eventos individuais, para uma extensdo geograf ca e intervalo
de tempo selecionados. O método utilizado é o estimador de nlcleo gaussiano com janela adap-
tativa, sendo gerados arquivos em formato ASCII adeguados a algoritmos de mineragao e em
formato de grade binario para a ferramentas de visualizagdo meteorologica GRADS. Parametros
especif cos podem ser ajustados de forma a se poder correlacionar a densidade com outros dados
meteorolégicos. A ferramenta permite também visualizar animagdes varrendo os registros de
descargas por meio de uma janela deslizante, de forma a acompanhar a evolugao temporal de
estruturas convectivas. A pronta disponibilidade de dados de descargas permite animacdes que
permitem monitorar os eventos meteoroldgicos com atividade elétrica em tempo quasi-real.

Palavras-chave: mineracao de dados, previsdo meteoroldgica, eventos convectivos, estimador
de densidade

1 Introducao

Este trabalho apresenta a ferramenta EDDA, que estima a densidade de ocorréncia descargas
eéricas atmosféricas para uma extensao geograf ca e intervalo de tempo selecionados. Os da-
dos brutos de descargas, contendo os registros individuais em formato ASCII s3o gerados pea
Rede Integrada Nacional de Deteccdo de Descargas Atmosféricas (RINDAT), fornecidos pelo
CPTEC/INPE. A ferramenta implementa o estimador de nlicleo gaussiano com jandla adap-
tativa, sendo gerados arquivos em formato ASCII adequados a algoritmos de mineracdo e em
formato de grade binario para a ferramentas de visualizacdo meteorolégica GRADS. Parametros
especif cos podem ser ajustados de forma a se poder correlacionar a densidade com outros da-
dos, objetivando seu uso na mineracdo de dados meteoroldgicos. A farramenta permite também
visualizar animagdes varrendo os registros de descargas por meo de uma janda deslizante, de
forma a acompanhar a evolugao temporal de estruturas convectivas. A pronta disponibilidade de
dados de descargas permite animacdes que parmitem monitorar os eventos meteorol dgicos com
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