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RESUMO

BERNHARD, Gustavo Galdino Rodrigues. MODELO DE PREVISAO DE CHUVA
USANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS. 2022. 64f. Dissertacdo do programa de pds-
graduacdo em Engenharia, Gestdo de Processos, Sistemas e Ambiental (EGPSA), Instituto de
Tecnologia e Educacéo Galileo da Amazonia (ITEGAM), Manaus, 2022,

A precipitacdo é importante na manutencdo do meio ambiente e vida dos seres vivos. Por meio
de seus estudos e previsdes cada vez mais precisas a fim de diminuir os impactos relacionados
a enchentes desastres ambientais, prejuizos nos setores agricolas e turismo. Contudo, as
mudancas climaticas vém dificultando as anélises desta variavel. Apresentaremos um modelo
de previsdo de chuva hora a hora utilizando Redes Neurais Artificiais, utilizando informacdes
de temperatura instantanea, maxima e minima, umidade relativa, vento e precipitacdo através
das estagdes meteoroldgicas automaticas do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET),
como metodologia apresentaremos em trés etapas, denominadas de montagem, pois nela é
definido o tipo de rede, arquitetura (camadas e neurénios ocultos), funcdes de ativacéo, tipo de
propagacao, algoritmo de aprendizado, e outros parametros. Treinamento, onde a RNA captura
todas as caracteristicas relevantes do conjunto de dados selecionados sendo divididos, de forma
que 70% das informagdes disponibilizadas para que o modelo realize o aprendizado da rede, e
15% sdo resguardados para realizar a validagéo e entre 15% no teste da rede e a terceira etapa
ocorre os testes da RNA, onde esta ¢ para executar as previsdes da precipitacao e as correcdes
dos valores encontrados pela rede. As previsoes realizadas com o0 modelo mostraram resultados
satisfatorios, mostrando que o modelo consegui reproduzir 0 mesmo comportamento da
precipitacdo observada para o dia previsto, apresentando praticamente 0s mesmos totais
milimetros (mm), principalmente nos dias mais chuvosos. Por outro lado, nos casos em que o
observado mostrava uma caracteristica de precipitacdo convectiva 0 modelo ndo conseguiu

capturar a intensidade, o que mostra que esse deve ser testado com outras variaveis atmosférica.

Palavras-chave: Rede Neural; Precipitacdo Pluvial; Dados Meteoroldgicos Superficiais.



ABSTRACT

BERNHARD, Gustavo Galdino Rodrigues. RAINFORE PREDICTION MODEL USING
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS. 2022. 64f. Dissertation of the graduate program in
Engineering, Process, Systems and Environmental Management (EGPSA), Galileo da
Amazonia Institute of Technology and Education (ITEGAM), Manaus, 2022.

Precipitation is important in maintaining the environment and life of living beings. Through
their studies and increasingly accurate forecasts, we can reduce the impacts related to floods,
environmental disasters, and losses in the agricultural and tourism sectors. However, climate
change has made the analysis of this variable difficult. In this article, we will present an hourly
rain forecast model using Artificial Neural Networks, using the information on instantaneous,
maximum and minimum temperature, relative humidity, wind, and precipitation through the
automatic weather stations of the Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), As a
methodology, we will present it in three steps, called assembly, because it defines the type of
network, architecture (layers and hidden commands), activation functions, type of control,
learning algorithm and other parameters. Training, where the ANN captures all the relevant
characteristics of the selected data set being divided, so that 70% of the information made
available for the model to carry out the network learning, and 15% are saved to carry out the
validation and between 15% not network test and a third stage takes place the RNA tests, where
it is to perform the precipitation forecast and corrections of the values found by the network.
The forecasts made with the model had strong results, showing that the model was able to
reproduce the same behavior as the observed observation for the predicted day, presenting
practically the same total millimeters (mm), mainly on the rainiest days. On the other hand, in
cases where the observed showed a characteristic of convective precipitation, the model failed

to capture the intensity, which shows that this should be tested with other astrological variables.

Keywords: Neural Network; Ranfail; meteorological surface data.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCAO

A precipitacdo é uma das variaveis meteoroldgicas que possui um importante papel
na conservacao do meio ambiente natural, manutencéo do ciclo hidrologico e dos mananciais
de abastecimento de agua nas areas urbanas (SCHMIDT & MATTOS, 2013; SILVA et al.,
2021; NETO et al.,, 2022; MAUD 2022). Contudo, o regime da precipitacdo tem sido
modificado por diversos fatores, mas principalmente pelas mudancgas climéaticas (HUANG et
al., 2021; GEORGESCU et al., 2021; BACK et al., 2022).

Os estudos sobre aguecimento global e mudancas do estado do clima mundial
apontam que a precipitacdo € a varidvel mais significativa no processo, contudo conhecer o
comportamento da precipitacdo em uma determinada regido e sua variagao ao longo do periodo,
pode ser uma ferramenta Gtil para os gestores publicos para acfes durante periodos de eventos
extremos, além das acdes necessarias para possiveis solugdes de mudancas climaticas
(CHOWDHUR et al., 2016; GOLDBERG et al., 2020; GOMES et al., 2021). Contudo, a
variabilidade climatica € a principal justificativa para continuarmos os esforcos de uma previsao
climética mais precisa, pois os setores de satde, producio de energias, agricultura (HELLDEN,
etal., 2021; EBI et al., 2022; KUGO et al., 2022).

O Brasil e um pais com dimensdes continentais e por seu grande espaco territorial,
apresenta uma grande variacdo dos elementos climaticos e consequentemente, das previsoes
climaticas que historicamente utilizam-se dos modelos das alteragdes quimico-fisico-quimicas
da atmosfera para suas previsoes.

Segundo Marengo e Nobre (2001), a capital, Manaus, local deste estudo, esta em
uma Zona de convergéncia intertropical, apresentando uma regido com dois periodos sazonais
distintos, trazendo um periodo seco e um chuvoso.

Importante ressaltar as frequentes ocorréncias de cheias e inundagdes que a cidade vem
sofrendo ao longo dos anos, onde a Gltima no ano de 2021. (WMO, 2021)

A cada ano, as cheias e as Vazantes alteram o cotidiano e a vida dos ribeirinhos,
que precisam viver um recomeco frequente, com as relagfes de impacto direto com as
inundacdes e com a seca dos rios. (ALENCAR, 2005).

Com as mudancas climaticas em processo acelerado, a Amazdnia Viveu
tranquilidade aparente até a seca do rio Manaquiri em 1999, alterando o leito do rio que possuia

cerca de 2 km de largura para pouco menos de dois metros com uma seca avassaladora e sem



precedentes na regido. No ano de 2005, o leito dos rios chegou a uma profundidade infima de
30 centimetros, provocando uma mortandade de peixes e destruindo as producdes agricolas e
sem possibilidade de navegacdo, as cidades ficaram sem abastecimento. Problemas que se
arrastou até 2007, pois iniciou-se um processo de assoreamento dos rios e com isso, bancos
enormes de areia dificultavam a navegacéo, onde a via hidrica de transporte é fundamental para
a vida das cidades e comunidades, culminando na grande cheia de 2009, que destrui
comunidades e producdes inteiras. (SOUZA e ALMEIDA, 2010)

Por essas razdes, nas ultimas décadas, esforcos tém sido realizados para criagcdo de
modelos e ferramentas que possam estimar e prever a precipitacdo em areas oceénicas e
continentais (LIU etal., 2017; SUN etal., 2018). Em Soko et al., (2021), é realizada uma revisao
sobre a importancia dos radares meteorologicos. Os autores apontam 0s radares com uma
ferramenta eficazes de estimativa e previsdo da precipitacdo, devido a sua resolucdo temporal
e espacial, e sua capacidade de fornecer dados praticamente em tempo real da chuva, sendo
capaz de auxiliar nas aplicacdes hidrolégicas e meteoroldgicas (ZANG et al., 2018). Modelos
de estimativa de precipitacdo por satélite sdo ferramentas poderosas. A missdio TRMM
(Tropical Rainfall Measuring Mission) (KUMMEROW et al., 1998; KUMMEROW et al.,
2000; KIDD et al., 2017) forneceu produtos de precipitacdo durante muitos anos com alta
resolucdo temporal e espacial, sendo substituida pelos produtos de precipitacdo GPM (Global
Precipitation Measurement) KIRSCHBAUM et al., 2017; HUFFMAN et al., 2019).

Além dos modelos matematicos de previsdo, COSMO-CLM (Consortium for
Small-scale Modeling) (ROCKEL et al.,, 2008; MUGUME el al., 2018, PAUL &
SURAHAMANYAM, 2021; BAUR etal., 2022), WRF (POLITl etal., 2021; ZHU, et al., 2021;
PIERSANTE, et al., 2021; DEVI et al., 2021), e de estimativa de precipitacdo, alguns modelos
computacionais como o0s de Redes Neurais Artificiais (RNAs) conseguem reproduzir as
variaveis meteoroldgicas (BENALI et al., 2019; CARVALHO & DELGADO, 2022) e
hidrolégicas (OYEBODE & STRECTH, 2019; ALTHOFF et al., 2021; KARUNANAYAKE
et al., 2021; LOPES et al., 2022). Por ser um modelo auto adaptativo, as RNAs, ao contrario
dos modelos tradicionais, por meio dos exemplos e das relagOes funcionais entre os dados, séo
possivel que as redes se aprimorem, sendo adequadas para problemas que possuem dados
substanciais, mesmo que as solucbes sejam de grande complexidade como as previsoes.
(ZHANG etal., 1998).

Em Sonderby et al., (2021) os autores criaram um modelo baseado em RNA
denominado de MetNet, que previa a precipitacdo para 8 horas e resolugéo temporal de 1 km?,

produzindo mapas probabilisticos da variavel através de imagens de satélite e radar. Chen et



al., (2019) desenvolve dois modelos de RNA, onde a primeira treina a rede com os pontuais de
precipitacdo, refletividade de radar em superficie, enquanto o segundo modelo acrescenta a
precipitacdo do satélite TRMM, mostrando ao modelo hibrido de RNA, uma proposta
promissora para prever a precipitacdo. Contudo, em Li et al., (2021) os autores usaram cinco
anos de dados para treinar uma RNA autor regressivo nao linear, com a finalidade de prever a
precipitacdo para 48 horas, mostrando que o modelo é eficaz para prever a varidvel em areas
urbanas. Enquanto, em Pan et al., (2021) usou-se as RNs como uma alternativa aos modelos
downscaling.

O uso de diferentes técnicas de estimativa de precipitacdo, como regressao linear
multipla, RNA e interpolagdo Spline e dados de satélite (GPM-IMERG), além da identificacéo
da nuvem e de sua morfologia, mostrando que os modelos hibridos possibilitam uma maior
cobertura geografica (SHARIFH et al., 2019). Inspirado nas familias of deep learning models
for binary segmentation, U-Net (RONNEBERGER et al, 2015) e SegNet
(BADRINARAYANAN, et al., 2017; SHI et al., 2017), Ayzel et al., (2020) apresentou 0
modelo de RNA colovional para estimar a precipitacdo a cada 60 min, usando dados de radar,
denominando de RainNet v. 1.0, apesar da limitacdo para precipitagdo intensa, o modelo
mostrou bastante promissor nos estudos de modelos hibridos de RNA.

Ainda, Misra et al., (2018) usa um modelo de downscaling estatistico baseado em
uma RNA recorrente com memoria longa e curta para capturar as dependéncias espaco-
temporais na precipitagdo local, os resultados mostraram que a RNA recorrente de memoria de
longo prazo acoplado ao autoencoder, tem o melhor desempenho em comparagéo com outros
métodos existentes, além de capturar os extremos de precipitacdio (MANDAL, SRIVASTAV
AND SIMONOVIC, 2016; KLINSDONK, et al., 2022).

Assim, este artigo mostrara o desenvolvimento de um modelo de RNA utilizando
variaveis meteoroldgicas coletadas através de estacdes de superficie automaticas para prever a

precipitacdo pontualmente em uma regiéo.

1.1 JUSTIFICATIVA DA DISSERTACAO
Dois motivos suscitaram a elaboracdo do presente estudo. O primeiro deles é de
natureza teorica e visa refletirmos o quanto a evolugdo do homem moderno interfere nos
elementos climéaticos e consequentemente estas variagdes irdo alterar a vida humana. O
desenvolvimento desordenado, interfere diretamente nos elementos climaticos e
consequentemente, na temperatura e umidade do ar, condi¢des dos ventos, alteracao do conforto

térmico, determinando a nossa qualidade de vida.



A alteracdo dos elementos climaticos, quer sejam por meio das modificagBes das
caracteristicas naturais ou devido ao processo de Urbanizacdo, promovem subprodutos para a
vida humana. (MONTEIRO, 1976).

Busca-se com isso, ndo apenas efetuar revisao de literatura sobre os assuntos aqui
tratados, mas também encorajar a realizacdo de outros estudos, como objetivo de propor
solugdes para outros municipios e comunidades amazonicas. Esta € uma abordagem necessaria,
posto que a regido amazonica € uma zona geografica estratégica para o meio ambiente global,
(PINHEIRO; ROCHA; SANTOS, 2016).

Conforme apresentado nos estudos (WMO, 2021) e (ALENCAR, 2005), as cheias
e as secas assolam os ribeirinhos e alteram a vida deles de forma permanente.

O outro fator que motivou a realizac¢do do estudo é de cunho pratico e visa propor
uma solucdo capaz de auxiliar na previsdo das precipitacdes atraves da utilizacdo de redes
neurais artificiais. E um trabalho que possui grande impacto social, posto que ao prever
situacdes estremas e com antecedéncia, podemos mitigar os prejuizos e diminuir os impactos a
sociedade. Com isso, espera-se que a partir deste estudo, outras solucBes tecnoldgicas

devidamente embasadas sejam cientificamente criadas e disponibilizadas para a sociedade.
1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral
Desenvolver um modelo de Rede Neural Artifical (RNA) para previsdao da
precipitacdo em tempo quase real, usados dados de estagdes meteoroldgicas automaticas
Manaus/AM.

1.2.2 Objetivos Especificos

Definir as especificacdes do modelo de RNA para a previsdo da precipitacao;

Avaliar o desempenho do modelo construido para os dados ambientais;

Gerar a previséo da precipitacdo em tempo real;

Validar as informac6es geradas pelo modelo.

1.3 ESCOPO DO TRABALHO

Este estudo serd estruturado em cinco capitulos. O Capitulo | aborda o problema de
pesquisa, sua fundamentacdo, formulacdo do problema, objetivos e justificativa. No Capitulo
Il sera apresentado Referencial Tedrico relacionado ao historico da Educacdo no Brasil;

Definigdes de Meio Ambiente; Educagdo Ambiental; O Capitulo 111 abordard os materiais e 0



método usado na pesquisa, além do tipo e nivel de investigacdo, desenhos de investigacao;
populacdo e amostra, fontes, técnicas e instrumentos de investigacdo e andlise e interpretacéo
dos resultados

No Capitulo IV serdo apresentados os principais resultados e discussdes elaboradas
na pesquisa. Este capitulo apresenta os resultados através de tabelas estatisticas com anélise e
interpretacdo percentual através de estatistica descritiva. Finalmente, o Capitulo V as

conclusdes e recomendacoes.



CAPITULO 2

2. REVISAO DE LITERATURA

2.1 ESTRUTURA DA ATMOSFERA

O que chamamos de atmosfera terrestre é a composicdo de gazes, material
particulado e radiacdo que envolve a crosta terrestre e que se estende por milhdes de
quilémetros, tendo como limites inferiores a superficie da crosta terrestre e 0s oceanos e 0s seus
limites superiores, ndo estdo bem definidos e se confundem com o meio interplanetario (DIAS
e MILITAO, 2007).

Em sua composicdo quimica, verifica-se que em maior parte se apresentam 0s
gases, tais como: 78,10% é de gas nitrogénio, 20,94% de oxigénio, 0,93% de argbnio, 0,03%
de didxido de carbono e em menores quantidades e concentragcdes podemos citar os gases: hélio,
neon, metano, hidrogénio, xenbnio, 0zonio e outros que representam uma parcela de 0,003%
(30 ppm) da composicdo geral da atmosfera (ALMEIDA, 1999). Além dos gases citados, a
atmosfera apresenta outras substancias artificiais e naturais, na sua composi¢do tais como:
clorofluorcarbonos, que em forte concentracdo, pode afetar sua composi¢do basica; particulas
solidas e liquidas em suspensdo; substancias quimicas e concentragdes variaveis, como pélen e
microrganismos. (ALMEIDA, 1999)

Todavia, em Raven et. al, 1995 os autores mostram que a camada atmosférica e
principalmente continuidade de oxigénio e nitrogénio, composta por cinco camadas

concéntricas, tais como: troposfera, estratosfera, mesosfera, termosfera e exosfera.

Ao longo dos anos, alguns mostravam a atmosfera como uma sucessdo de camadas
homogéneas, a qual se referia as propriedades fisicas. Contudo, atualmente 0 mais aceitavel
estd fundamentado na rela¢do da variacdo da temperatura com a altitude. Seguindo esta légica
de pensamento, divide-se a atmosfera em quatro camadas aproximadamente homogénea, tais
como troposfera, estratosfera, mesosfera e termosfera, separadas por zonas de transicdo

conhecidas como tropopausa, estratopausa, mesopausa. (VAREJAO-SILVA 2005).
2.2 TROPOSFERA

Denomina-se troposfera, a camada inferior e mais préxima da superficie terrestre,
camada esta que abriga em torno 99% de todo o vapor d’agua, além dos demais elementos

quimicos e material particulado. E na troposfera onde acontecem todos os fendmenos



atmosféricos mais importantes como, precipitacdo, ventos, ciclones dentre outros. A
temperatura ao longo da troposfera diminui em uma taxa média de 6,5 °C/km a cada quilémetro.
A troposfera se apresenta como a camada mais instavel da atmosfera, isto se da em virtude do
intenso movimento das massas de ar em virtude das alteraces temperatura. A troposfera é
limitada pela tropopausa, que tem como caracteristica propria e seu subsistema, possuindo uma
zonade inversdo de temperatura, ou seja, uma zona isotérmica em que a temperatura e constante
independente da altitude. (SEINFELD; PANDIS, 1998; VAREJAO-SILVA, 2005).

2.3 ESTRATOSFERA
Esta camada tem seu inicio na tropopausa e segue até a altitude de 50 km. Ainda
que esta camada possua a maior parte do ozonio da atmosfera, o valor mais elevado de
temperatura que pode ser maior que 0 °C acontece na estratopausa. A partir da altitude de 20
km, as temperaturas comegam a aumentar com a altitude, aumento da temperatura se da em
virtude da absorcdo da radiacdo ultravioleta solar pelo ozoénio. (SEINFELD; PANDIS, 1998;
VAREJAO-SILVA, 2005).

2.4 MESOSFERA
A camada da atmosfera conhecida pela baixa pressdo do ar que alcanca valores em
torno de 1mb (unidade milibar), a 50 km, até valores de baixa pressdo equivalentes a 0,1 mb a
90 km. A sua delimitacdo ndo e universalmente aceita, onde pode variar do inicio da
estratopausa a 20 km a 80 km, neste Ultimo, as temperaturas podem alcancar valores em torno

de -90 °C. Em simultaneo, acima de 80 km ocorre a camada de inversdo de temperatura

conhecida por mesopausa. (SEINFELD; PANDIS, 1998; VAREJAO-SILVA, 2005).

2.5 TERMOSFERA

Regido imediatamente acima da mesosfera, ndo possui limite maximo bem
definido, contudo compreende o espaco entre 80 km, até a faixa de 500m a 1,00 km. A
temperatura comeca a subir desde a mesopausa ¢ atinge o valor superior a 1500 °C, este
aumento se da em virtude do aumento da temperatura media do ar em relacdo a da altitude ea
absorcdo da radiacdo, que é afetada pelo raios-X e UV (ultravioleta) provocando a ionizagaoou
carregamento elétrico. Possui condicdes fisicas completamente diferentes das regifes citadas
acima. (SEINFELD e PANDIS, 1998; VAREJAO-SILVA, 2005).



Figura 2.1: Estrutura vertical da atmosfera terrestre até 110 km de altura.
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Fonte ADAPTADO DE AHRENS, C.D.: METEOROLOGY TODAY 9TH EDITION

2.6 CLIMA: CONCEITOS

Segundo Julius Hann (1983) descreve que o clima € um conjunto de efeitos
meteorolégicos que caracteriza a condicdo média da atmosfera sobre determinado lugar,
conceito este ainda do século XIX. Na atualidade, a definicdo mais aceita foi escrita em (2006)
por Max Sorre, definindo o clima como uma série de estados atmosféricos sobre determinado
lugar em sua sucessdo habitual.

Como uma referéncia para melhor entendimento dos conceitos de clima, citaremos
a World Meteorological Organization (WMO, 2009), onde definiam que o clima reflete as
condicBGes atmosféricas caracterizadas pela sequéncia usual de estados representados por
elementos meteoroldgicos (temperatura do ar, vento, pressao atmosférica, umidade relativa,
precipitacao, etc.) em locais especificos da superficie da Terra, e essas condi¢cdes precisam ser
consideradas e que deve ocorrer em um continuo manifestado, e mantido as caracteristicas, por
pelo menos 30 anos.

De acordo com Giovani (1976), o clima sera determinado pela apresentacdo dos

padrdes das variagdes de todos os elementos e suas combinagdes. O citado autor ainda descreve



0s principais elementos, tais como: umidade, vento, precipitacdo, temperatura do ar, radiacao
solar e comprimento da onda de radiagéo.

Com objetivo de melhor entendermos as formas de estudo, € importante
entendermos a diferenca entre tempo e clima. O tempo esté relacionado as observacdes das
condicdes atmosféricas em um determinado instante, ou seja, uma experiéncia momentanea e
o clima é um conjunto complexo de elementos com dados de registros meteoroldgicos coletados
a longo de muitos anos de modo a serem estudados.

Da mesma forma, Santos (2002) acredita que o papel do clima é ser um fornecedor
de energia, ou seja, responsavel por fornecer energia ao sistema. O clima € considerado
constituido por variaveis dependentes ou abrangentes que o homem pode intervir com o auxilio
da tecnologia; e independente, sobre o qual 0 homem nédo tem controle. O mesmo autor destaca
a importancia do clima como principal regulador da vida econémica da sociedade. A partir do
estudo, pode-se concluir que a visdo dindmica do clima permite a visualizagdo de fenémenos
temporais mais limitados, como a identificacdo do ritmo climatico expresso pelo regime
chuvoso em periodos de alta estiagem, ou por mudancas nos valores de pressao do ar ao longo
da penetracdo de frentes frios, juntamente com mudancas na velocidade e direcao do vento.

Os elementos climaticos sdo definidos pelas propriedades fisicas que representam
uma propriedade da atmosfera geografica de um determinado local. A temperatura, a umidade
e a pressdo afetam como a precipitacdo elementar se comporta, vento, nublado, onda de calor e
frio, etc. variacdo espacial e a temporalidade se deve ao desempenho correspondente aos fatores
climaticos. Diversas caracteristicas geograficas da paisagem, como latitude, elevacao, terreno,
vegetacdo, continentalidade, area maritima e atividades Humanos (VIANELLO et al., 1991;
MENDONCA, DANNI-OLIVEIRA, 2007).

2.7 ELEMENTOS CLIMATICOS
Os principais Elementos Climaticos segundo Vianello et al., (1991), sdo: pressdo
atmosférica, temperatura, radiacdo solar, vento, precipitacdo e umidade. Estes elementos sdo

acOes meteoroldgicas que comunicam ao meio atmosférico suas propriedades e caracteristicas.

2.8 PRESSAO ATMOSFERICA

Peso aplicado pela atmosfera por unidade de area. Sabendo que o ar € um fluido,
ele tende a se mover para areas de menor pressao. Portanto, 0 movimento da atmosfera esta

relacionado com a distribuicdo da pressao atmosférica. (Varejao-Silva, 2006)



2.9 TEMPERATURA

De Acordo com Varejdo-Silva, (2006) a temperatura € a forma de medir o calor
sensivel armazenado no ar, que pode ser feito em (trés) escala: graus Celsius, Kelvin ou
Fahrenheit, por meio de term6metros. A temperatura do ar pode ser regulada por inimeros
fatores, que determinamos como controladores de temperatura, que sdo facilmente variaveis ao
tempo e no espago.

Controladores de Temperaturas:
e Radiacdo;
e Adveccao de massas de ar;
e Aquecimento diferencial da superficie terrestre e da agua;
e Correntes oceanicas;
e Altitude:
e Posicdo geogréfica.

De outra forma, podemos definir que a temperatura € a medida de movimento das
moléculas, pois com o0 movimento das moléculas de forma rapida e acelerada teremos um corpo
mais quente. Dentre os fatores e condi¢cOes externa para a salde dos seres vivos, destacamos a
temperatura, pois esta é extremamente importante, pois ela determina as condi¢cGes ambientais

ideias, bem como estabelece o grau de conforto térmico. (GRIMM, 1999).

2.10 PRECIPITACAO

E a grande responsavel pelo abastecimento dos recursos hidricos e
consequentemente, pela alimentacdo das populacdes, tecnicamente definida por elemento
climatoldgico. (VIANELO et al., 1991; TUBELIS, 1984; VAREJAO-SILVA, 2005).

Em linhas gerais, precipitagdo, comumente chamada de chuva, momento em que a
agua condensada na atmosfera retorna, de forma natural e atinge o solo. Tecnicamente, a
precipitacdo é o retorno para o solo da dgua que esteva na fase liquida para gasosa, processo
conhecido como evaporagdo, completando o ciclo da agua. Este fenémeno tem variabilidade
espacial e temporal e tem enorme importancia na manutencéo do clima. (GRIMM, 1999)

Para entendermos a precipitacdo e consequentemente as chuvas, precisamos
compreender e perceber o principal ator neste processo, a coalescéncia. Momento onde as
mindsculas goticulas de dgua sdo transportadas pelo vento dentro de uma nuvem em um
processo de colisdo e coalescendo. Neste momento, a sua capacidade de sustentacdo € maior

que a forca da gravidade. A diferenca entre o processo de nuvem e elementos de precipitacdo



esta no diametro da goticula que no primeiro estara em (100 micras) e no segundo em (2mm)
(GRIMM, 1999; VAREJAO-SILVA, 2005).

Segundo Varejdo-Silva (2006), o processo chamado Coalescéncia explica o
crescimento da coticula de agua condensada até o tamanho necessario e suficiente para cairem
em uma fase gravitacional, vencendo a resisténcia e as correntes de ar ascendentes.

Explicaremos abaixo as diferentes formagdes e concorréncias de precipitacao:

2.10.1 Precipitacao frontal :

Como o proprio nome sugere, esta ocorre quando duas massas de ar opostas sem
encontram. Quando o deslocamento de uma massa quente avanca sobre uma fria, teremos
como resultado uma frente quente em desenvolvimento, em caso opostos, a massa fria for a
que esteja em avanco, o resultado serd uma frente fria. (Figura 02) (VAREJAO-SILVA,
2005).

Figura 2.2: Precipitagdo frontal.
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2.10.2 Precipitacao orogréfica:
Esta ocorre quando o ar quente e tmido em deslocamento em um terreno é forcado a

ascender, por encontrar uma resisténcia geografica como uma colina. (TUBELIS, 1984).

Figura 2.3 : Precipitacdo orogréfica.
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2.10.3 Precipitacéo convectiva:
Esta é formada quando temos ar quente em ascensdao com grande carga de vapor

d’agua. Durante o processo, o ar e resfriado condensado o vapor de dgua transformando em

precipitacdo. (May &Prado, 2004)

Figura 2.4 - Precipitacdo convectiva
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Segundo Santos (2005), existem variacdes nas formas de precipitacdes, onde estas
podem ser sazonais ou ocorrerem do ponto de vista geografico, contudo, 0 mais importante é
conhecer e estudar as variacdes de cada regido para entendermos os periodos de chuvas, chuvas

intensas, periodos de seca, controle do solo, eros@es, inundagdes etc.

Na primeira metade do ano de 2021, chuvas intensas estiveram acima da média em
todo o norte da América do Sul, em especial no norte da bacia amazénica, provocando inimeras
inundacgdes. Especificamente em Manaus, o rio Negro teve seu nivel mais alto ja registrado,

igualmente atingiram régios da Africa Oriental, com maior dano ao Sudo do Sul. (WMO,
2021)

Figura 2.5 - Anomalia de precipitacéo total.

Precipitation Anomaly, 2021, Jan-Sep

(Fonte: CENTRO MUNDIAL DE CLIMATOLOGIA DE LAS PRECIPITACIONES, DEUTSCHER
WETTERDIENST, ALEMANIA) ~



Anomalia de precipitacdo total no periodo de janeiro a setembro de 2021 em relacdo ao periodo
de referéncia de 1951 a 2000. A cor azul indica precipitacdo acima da média de longo prazo, e
a cor marrom indica totais de precipitacdo abaixo do normal. As partes mais escuras das cores
representam a magnitude do desvio.

A regido de Manaus, local do nosso estudo, é conhecida por possuir um periodo
seco e um periodo chuvoso, conforme ja explicados, pois possuimos dois periodos sazonais
distintos quanto ao regime pluviométrico, fato este que altera 0 movimento anual da (ZCIT),
zona de convergéncia intertropical, trazendo um periodo seco e um chuvoso (MARENGO;
NOBRE, 2001).

2.10.4 Chuvas leves:

Segundo Ometto (1981), ocorrem durante o processo de injecdode vapor em superficie
Umida com maior energia, que possua acima uma camada de ar com menos energia, com um
potencial resfriamento secundario dessa massa de ar e as Chuvas intensas, que sdo provocadas

por movimentos térmicos convectivos.

2.11 UMIDADE RELATIVA

A umidade relativa do ar, possui uma relacdo direta com as variagdes de
temperatura e pressdo do vapor de agua. Este elemento climatico € de suma importancia para a
salde humana e para a agricultura, pois inimeras doencas respiratorias estdo diretamente
relacionadas a umidade do ar. (Vianello et al. 1981).

Conforme podemos observar na (figura 06) todos os processos dos elementos
climaticos, a umidade relativa € o maior responsavel, pelo ciclo hidroldgico, e a fonte das
precipitacGes, e 0 elemento controlador da evaporacdo da &gua em solo e dos reservatorios e da

transpiracédo dos vegetais. (Tucci, 2001)

Flgura 2.6- Ciclo Hldrologlco
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212 VENTO

Evento que promove o deslocamento horizontal do ar em dire¢do a superficie
terrestre, em grande maioria resultante da diferenca de pressao entre dois pontos. A causa mais
provavel para este acontecimento é o resfriamento e/ou aquecimento da atmosfera. O que define

0 vento é sua direcdo e sua velocidade. (Shahidian S, Guimardes R, Rodrigues C., 2012)

QUADRO 2.1 Escala de Beaufort.

N° de Velocidade
Descricao 1 Observacoes
Beaufort = (ms) =
0 calmo <0,4 O fumo sobe na vertical
1 aragem 0,5-1,5 O fumo é lentamente empurrado
2 fraco 1,6-3,3 As folhas sussuram
3 bonancoso 3454 As folhas e os raminhos movem-se
4 moderado 5,5-7,9 Os ramos pequenos movem-se
5 fresco 8,0-10,7 As pequenas arvores oscilam
6 muito fresco 10,8-13,8 Os ramos grandes oscilam
7 forte 13,9171 Todas as arvores se movem
8 muito forte 17,2-20,7 Os raminhos partem-se
9 tempestuoso 20,8-244 Os ramos partem-se
10 temporal 24,5284 As arvores quebram-se e caem
11 temp. desfeito 28,5-33,5 Os danos siao extensos
12 furacao >33,5 Os danos sao extremos

Fonte: SHAHIDIAN S, GUIMARAES R, RODRIGUES C. (2012)

2.13 A IMPORTANCIA DOS ELEMENTOS CLIMATICOS PARA O MEIO
AMBIENTEURBANO E NATURAL

Iniciaremos com um pensamento de Correa, 1996, em que a firma que o
crescimento e desenvolvimento de um povo pode ser evidenciado pelas condi¢des apresentadas
por meio do principal elemento do meio natural, o clima.

A industrializacdo acelerada apds a 2. @ Revolucdo Industrial, traz a urbanizacao
pés-guerra e a grande expansao territorial, acelerou a necessidade e importancia de estudos
acerca do clima urbano. Estas alteracbes no balanco energético do ambiente climatico
desencadeiam uma série de alteraces nos elementos climaticos. (AMORIM, 2000;
MENDONCA, 2004b).

Com objetivo de entender o clima urbano, Monteiro (1993) descreve a percepcao
cientifica do que ¢ o clima urbano, “é 0 produto da alteracdo da vegetacdo natural por um
ambiente construido”.

Este pensamento reflete 0 quanto a evolucdo industrial interfere nos elementos
climéticos e consequentemente, estas variagdes irdo alterar a vida humana. O desenvolvimento
ndo planejado da area urbana, interfere nos elementos como a temperatura e umidade do ar,

condi¢bes dos ventos, alteragdo do conforto térmico, determinam e alteram nossa qualidade



devida.

A alteracdo dos elementos climaticos, quer sejam por meio das modificacdes das
caracteristicas naturais ou devido o processo de Urbanizacao, promove subprodutos para a vida
humana tais como: (MONTEIRO, 1976).

1- Ilhas de calor e ilhas secas;
2- Desconforto térmico e inversdes térmicas;3- Inundacdes e alagamentos;

4- Chuvas acidas e poluicao do ar.
Segundo Mascar6 (1991), a temperatura, Movimento do Ar, a radiacdo e a
Umidade, definidos pelo autor como elementos dindmicos do clima, em conjunto, afetam a
perda de calor no organismo humano, pois 0s elementos atuam conjuntamente e se denomina

pressdo térmica.

2.13.1 llha de calor

O aumento da temperatura nas areas urbanas, mais conhecidas como ilhas de calor,
se da em funcdo do aumento da impermeabilidade do solo, pelo aumento da pavimentacao das
ruas e dos locais construidos, alterando o clima, por meio da alteracdo da superficie, da
vegetacdo, prejudicando a drenagem, e infiltracdo da agua no solo, alterando os niveis de
umidade, degradando a vegetacdo e alterando 0 movimento dos ventos.

As alteracBes das superficies ambientais naturais em decorréncia da evolucédo
urbana alteram as caracteristicas térmicas, as taxas de evaporagdo e movimento do vento com
novos padrdes de circulagéo dos ventos, criando consequentemente as ilhas de calor, decorrente
0 aumento da temperatura de uma determinada area quando correlacionada a outras proximas.
(LABAKI & SANTOS, 1996)

Amorim (2017) define as ilhas de calor, como grandes bolsas de ar quente
encontrado nos centros urbanos, em decorréncia da alteracdo antropica da superficie do solo
modificando sua condicao natural de refletir e armazenar a energia solar, gerando calor.

Conforme podemos observar na (figura 07) as ilhas de calor podem ser
consideradas como anomalias térmicas e calculadas em comparacéo simultdnea com a diferenca

da temperatura em locais construidos e ndo construidos. (OKE, 1982)



Figura 2.7- Efeitos da llha de calor

O efeito.llha de Calor Urbana (ICU) afeta as grandes cidades e consiste no fato de que os
nicleos urbanos apresentem temperaturas mais altas que suas areas circundantes, oC
ou seja, a medida que nos afastamos em direcao a periferia, as temperaturas tendem a
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Fonte: Worid Meteorological Organization (WHMO) y Urban Land Institute.

Fonte: WORLD METEREOLOGICAL ORGANIZATION (WMO) Y URBAN LAND INSTITUTE

Segundo os estudos de Oke, as ilhas de calor urbana, pode ser classificada com
referéncia a sua localizacdo e podem ser apresentadas através de trés tipos:
e Superficial: encontrada com sensoriamento remoto, com o calculo de temperatura
dos alvos (OKE et al., 2017);
e Atmosférica inferior: Segundo Oke (1978), urban canopy layer, nesta tipologia a
andlise do calor e feita na distancia que compreende o limite médio dos telhados e o
solo;
e Atmosférica superior: escrita como urban boundary layer por Oke (1978), a
analise de calor sera imediatamente a partir do limite madximo da urban canopy layer,

até a atmosfera livre.

2.14 INUNDACOES URBANAS
Com o crescimento e concentracdo da populacdo e pequenos espagos, percebemos
uma enorme procura por recursos naturais em potencial, dgua e solo, acarretando desequilibrio
e deteriorando a biodiversidades. Este novo meio que se desenvolve de forma dinamica e
descontrolada, tem por um lado o ambiente natural e o antrpico, que em pouco tempo pode
colapsar. (TUCCI, 2008)

Segundo a ONU, (2014) o Brasil j& se tornou um, pais, urbano, pois sua



populagéoencontra-se com mais de 85,7% nesta regido, restando 14,93% para regides rurais.
Segundo o mesmo estudo, isto estd relacionado ao grande crescimento das regides
metropolitanas e pode chegar a 91% em 2050.

Este aumento tem inUmeros prejuizos, quando percebemos nas alteracdes realizadas
no solo com o processo de urbanizacédo. Pois, corroborando com o estudo acima e a alta taxa de
crescimento das zonas urbanas no Brasil, nos deparamos com enormes espacos urbanos, quando
acometidos pelas precipitacdes, se apresentam impermeaveis em decorréncia da pavimentacao,
com grande aumento no deslocamento e vazao das aguas diminuindo em consequéncia o ritmo
de infiltracdo e evapotranspiracdo, em contrario em uma zona rural, as precipitacoes infiltram
no solo com bastante facilidade, sdo absorvidos pelas plantas e vegetais presentes e pelo maior
tempo de deslocamento meio as depressdes e vegetacGes rasteiras evaporam com maior
facilidade. (MENEZES, 2012)

Tucci 2016, apresenta outros fatores negativos a urbanizagdo descontrolada e os
riscos das inundacdes definidos pelo autor como EFEITOS DA URBANIZACAO:

1- Erosédo — provocada pela velocidade do deslocamento da &gua emescoamento
superficial,
2- Potabilidade e qualidade dos corpos d’agua — O deslocamento da dguasuperficial,
promove um escoamento dos residuos solidos, industriais,residéncias e a lavagem das vias
urbanas contaminada pelo transporte urbano.
Como consequéncia destes efeitos da urbanizacdo o autor destaca uma grande
degradacdo do meio ambiente citando:

1- Inundacdes;

2- Baixa qualidade da agua;

3- Eroséo com éareas degradadas;4- Deposicédo de residuos;

5- Assoreamento dos corpos d’agua;

6- Proliferacao de doencas.

2.15 ALTERACOES CLIMATICAS E AS DOENCAS
As alteracOes climaticas ao longo dos anos, traz inumeras discussdes sobre 0s

efeitos destas mudancas em ralacdo a saide humana. (BRASIL, 2008).

E fato, que tais alteracdes no clima impactam de forma direta & saide humana,
estando relacionada ao comportamento bioldgico, eventos climaticos e/ou meteoroldgicos
extremos: furacdes, inundacdes dentre outros, contudo, falaremos dos indiretos, estes quando

alteram o ambiente em que o individuo se encontra: ecossistemas, doencas infecciosas, doencas



ndo transmissiveis, desnutricdo e doencas mentais. (CONFALONIERI, 2003)

Segundo Confalonieri (2008), independentemente dos niveis e escalas das
mudancas climéticas, tais altera¢cBes causam morbimortalidade, por meio da proliferacdo de
vetores e agente infecciosos, onde podemos citar: malaria, dengue, cOlera, leishmaniose,
leptospirose, hepatite A, gastroenterite virotica, diarreias dentre outras, acometendo em grande
parte as comunidades com maior vulnerabilidade socioambiental.

A alteragdo de temperatura, um dos principais elementos climéticos ja citados,
somado as alteracfes de umidade do ar interfere diretamente nos processos biolégicos,
proliferando pragas, insetos e vetores. Temperaturas acima de 29 °C sdo potencialmente
favoraveis ao aumento na capacidade e proliferacio do mosquito-da-dengue, segundo a
Organizacdo mundial da saide (OMS), neste mesmo raciocinio segundo WHO (2014), o
protozoario transmissor da malaria ndo resiste a temperaturas mais baixas que 16 °C.

Os agentes indiretos que podem impactar a saude humana, conforme ja citado,
podem ser provenientes de migracdes, em virtude de enchentes e outras catastrofes, que
obriguem populagdes a migrarem e trazem com elas, doengas para populagfes ainda nao
infectadas. (IDMC3, 2015)

Com base nas afirmagdes dos autores acima, podemos afirmar que uma alteracéo
climatica ou meteoroldgica extrema também trard alteracGes biologicas, pois a primeira
interfere diretamente no desequilibrio bioldgico e do meio ambiente trazendo doencas das mais
diversas.

Os eventos climéaticos extremos tém uma problematica maior, pois séo de dificil
deteccdo, tornando uma previsdo ineficiente. O esquema da (figura 2.8) busca exemplificar

como as mudangas climaticas interferem na populacdo. (McMICHAEL et al., 2006).

Figura 2.8 - As mudangas climaticas e as interacGes com o ser humano
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Fonte: ADAPTADO DE MCMICHAEL ET AL. (2006)



2.16 NATURAL

2.16.1 Previsdo climéatica

Segundo Sousa e Sousa (2010), a previsdo climatica € um conjunto de elementos
naturais e condicdes especificas daquela regido, alteradas constantemente pelo comportamento
atmosfeérico, tais como (precipitacdo, temperatura, vento, etc.) apresentados em um espaco de
tempo com objetivos de obtermos a caracteristicas da regiao.

A variabilidade climética e a principal justificativa para continuarmos os esfor¢os
de uma previsdo climatica mais precisa, pois os setores de saude, producdo de energias,
agricultura e infraestruturas urbanas sdo diretamente afetados com as previsdes imprecisas.
Quando falamos de um pais continental como o Brasil, possuindo inuUmeras alteracdes
climaticas e variaveis dos elementos climaticos, corrobora a importancia dos estudos
relacionados ao tema acerca de implementac6es de modelos para 0 monitoramento do clima.

O centro de previsao de Tempo e Clima do Instituto nacional de Pesquisas espaciais
(CPTEC/INPE) dentre outros centros, utilizam para as suas previsdes, modelos que visam
descrever o comportamento das condicdes fisico-quimica da atmosfera, em especifico, o

CPTEC/INPE utiliza um sistema de grandes computadores conhecido atualmente como Tupa.

O Tupd hoje instalado e operado no prédio CPTEC/INPE, possui 14 gabinetes com
31.296 processadores, sendo capaz de processar 258 Teraflop/s (trilhGes de célculos por
segundo), estando entre os supercomputadores mais eficientes para previsdo de tempo do
mundo. (CPTEC, 2015)

Como podemaos perceber, a previsdo climatica hoje ocorre com modelos globais de
circulagdo dos pardmetros atmosféricos, que podem ser apreciados no site o IPPC
(Intergovernmental Panel on Climate Change). Contudo, as redes neurais ja provaram ser
capazes de realizar previsdes climaticas sendo um importante alternativa, como podemos
corroborar no estudo de TANGANG et al. (1998), quando por meio da modelagem climatica

com uso de RNA previram o fendmeno EI Nino.

2.17 INTELIGENCIA ARTIFICIAL
Inteligéncia Artificial (IA), desenvolvida para reproduzir a natureza humana.
Talvez este seja um conceito filosofico acerca da IA, buscamos entender como funciona, pois,
sua definicdo ainda ndo é muito coesa entre os pesquisadores. Segundo Michaelis (2018) a IA
deve ser compreendida como uma condic¢é@o das maquinas de aprender e resolver solucdes.

A partir desta ideia inicial definimos que 1A e a producao de super maquinas capas



de aprender, por meio de algoritmos eficientes complexos com proposito de proporcionar a ela
tomada de decisdes com base nas informag0es prestadas previamente.
A inteligéncia Artificial pode ser subdivididas conforme segue:

1. Machine Learning

2. Deep Lear-ning.

O primeiro se trata do poder da maquina em promover a si mesmo um continuo
aprendizado com base nas informacdes iniciais e as interacGes e 0 segundo é o processo de
aprimorar seu conhecimento, agora de forma mais intensa e profunda e proporcionando a
maquina realizar tarefas mais complexas, como por exemplo previsdes a partir de treinamento
0 computador passa a prender sozinho, ficando muito préoximo do aprendizado humano.

Aplicacdo da Inteligéncia artificial estd mais inerente em nosso cotidiano que
talvez ndo percebemos, pois, desde as automacdes de industrias aumentando os processos de
producdo, ou simplesmente facilitando nosso cotidiano e propositando vantagens inovadoras e
com solucdes eficazes de problemas simples e/ou complexos otimizando nosso tempo.
(COELHO, 2019)

Na atualidade podemos citar alguns produtos disponiveis nos aplicativos de
smartphones, tais como o reconhecimento de voz, além de redes socais que se apropriam de
suas visualizagdes para indicar post futuros considerando sues histdricos de visualizacGes e um
IA bem conhecida e utilizacéo oferecida pela Google é o sistema de traducéo.

Podemos apreentar as redes neurais artificiais como um método Deep Learning,
pois disponibiliza RNA com objetivo de aprender dentro da mesma rede conforme os
neurdnios humanos, reproduzindo o que aprendeu e desenvolvendo novos sistemas que

continuam a aprender enquanto treinam apresentando cada vez mais solugoes.
2.18 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.18.1 Redes neurais artificiais (RNAS)

Segundo Alekxander e Morton (1990), as Redes Neurais Artificias ou (RNA) sdo
capazes de apreender por meio das informacdes disponibilizadas, por meio da armazenagem do
conhecimento experimental, tornando as informacgdes recebidas em aprendizado para previsoes
futuras. Sendo possivel que as RNAs aprendam por meio dos processos de exemplo e por meio
dos dados ja disponibilizados, evoluindo seu aprendizado.

Este método estatistico segundo HAYKIN (1999), é capaz de produzir excelentes

resultados, pois seu formato matematico, propicia reduzir os problemas com alto grau de ndo



linearidade e por ser frequentemente utilizado em problemas, que envolvem as ciéncias

atmosféricas.

Figura 2.9 - tipos de Redes Neurais artificiais
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Fonte: ADAPTADO ABU-MOSTAFA (2012)

2.18.2 Neuronio artificial
As RNAs sdo técnicas computacionais que apresentam um modelo matematico que
utiliza na estrutura neural de organismos inteligentes. Esses organismos inteligentes s&o
treinados com o objetivo de adquirirem conhecimento. E esse conhecimento é essencial na
determinacdo do raciocinio e na estruturacdo da (RNA). No contexto computacional, o neurénio
é uma componente que calcula a soma ponderada de varios inputs, aplica uma fungéo e passa

o resultado adiante.

Para que possamos compreender o funcionamento dos neurénios na (RNA),
imaginemos que temos “n” sinais de entrada Xz, X, ..., Xn € estes possuem seus respectivos

Pesos Wi, Wa, ..., Wy € limitador t; com sinais assumindo valores booleanos (0 ou 1) e pesos com

valores reais, e modelo, o nivel de atividade (a) é dado por:

a=w1lX1l+ w2X2 + ...+ wpXp

(Eq. 2.1)

Onde asaidayédada:y=1,sea>=touy =0, sea<t. Segundo Haykin (2001) A arquitetura
de uma rede neural determina o tipo de problema e a sua utilizagdo eu comeca a ser definida a
partir do nimero de camadas que pode ser: Unica ou multiplas camadas, além de variaveis
como tipo de conexdo entre os nos (feedforward ou feedback), o nimero de nés em cada
camada, e ou, sua topologia. A (figura 2.9) demostramos um neurdnio artificial do
denominado de perceptron.



Figura 2.10 - Esquema gréfico de um neurénio artificial
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Fonte: ADAPTADO DE HAYKIN (2001)

As redes neurais possuem regras especificas para o treinamento dos neurdnios, onde 0s
pesos de suas conexdes sdo ajustados de acordo com os padrdes apresentados durante o
treinamento, mostrando assim que cada RA aprende com os exemplos pré-determinados. Uma
outra caracteristica importante é a arquitetura da RA, organizada em camadas, as quais estao
conectadas as unidades da camada posterior, como mostra a Figura 7.

Os grupos e/ou camadas sdo classificadas em camada de entrada, onde os padrdes sao
apresentados a rede; camada intermediarias ou escondidas, sdo aquelas em que é feita a maior
parte do processamento, onde este processamento é realizado através das conexdes ponderadas,
podendo ser consideradas como extratoras de caracteristicas; camada de saida, onde o resultado
final é concluido e apresentado. A RA ¢ especificada por sua topologia, pelas caracteristicas

dos nos e pelas regras de treinamento.

Figura 11- Outro exemplo de esquema grafico de um neur6nio artificial
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Fonte: HAYKIN (2001)

2.18.3 Modelagem com redes neurais artificiais
Ao logo dos estudos, percebemos que 0s pesquisadores vém utilizando a RNA para uma
grande variedade de estudos e mostrando-se eficiente quando se busca aproximacdo para
padroes de reconhecimentos, agrupamento e predicdo. (RUMELHART; HINTON;
WILLIAMS, 1986).
Por ser um modelo auto adaptativo, as RNAs ao contrario dos modelos tradicionais, por



meio dos exemplos e das relagbes funcionais entre os dados, sdo possivel que as redes se
aprimorem, sendo adequadas para problemas que possuem dados substanciais, mesmo que as
solugdes sejam de grande complexidade como as previsdes. (ZHANG et al., 1998).

Como as RNAs inferem corretamente as partes ocultas de uma determinada
populacdo,mesmo quando os dados ndo estdo claro ou exatos, isto sé e possivel, pois as RNA
aprendem com os dados pretéritos disponiveis, se tornado assim com o exemplo do
comportamento do passado possivel prever o comportamento do futuro. (ZHANG et al.,
1998)

Segundo Singh et al. (2012), a RNA se mostrou como excelente ferramenta para a
previsdo da qualidade do ar, durante seu estudo, Singh desenvolveu muitos modelos, dentre
eles aproximacdo linear e ndo linear e redes neurais, onde dentre os resultados os modelos

lineares (minimos quadrados parciais) foi o de menor desempenho.



CAPITULO 3

3. MATERIAL E METODOS

3.1 MATERIAIS

Para a construcdo do modelo de previsdo de chuva a cada hora usando RNA, foi
usado um conjunto de variaveis atmosféricas medidas em superficie através das estacdes
meteoroldgicas automaticas do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), localizada na
cidade de Manaus/AM.

A escolha das variaveis meteorologicas medidas em superficie usadas para compor
a base de treinamento da RNA, foi devido a importancia dessas variaveis no controle e
monitoramento ambiental. Os dados foram coletados diretamente na plataforma Web do
INMET, onde estes passaram por um rigido controle de qualidade das informagdes, sendo
retirados os valores discrepantes, auséncia de informacgdes e outros. Basicamente, os dados
usados para treinar a RNA foram as variaveis de Temperatura instantanea (° C), Temperatura
méaxima (° C), Temperatura minima (° C), Umidade Relativa (%), Temperatura de Ponto de

Orvalho (°C) e Precipitagdo (mm).

3.2 ANALISE DESCRITIVA DAS VARIAVEIS NUMERICAS DA RNA
Antes de apresentar a RNA utilizada, é importante determinar os principais
requisitos necessarios para configuracao dela, além dos ajustes necessarios. Para isso, serdo
simulados diversos parametros de configuragdo da RNA para que ela possa desenvolver um
sistema inteligente de previsdo da precipitacdo para a hora posterior a que ela foi rodada, ou
seja, a previsdo proposta sera executada praticamente em tempo real. O processo de definicao
dos parametros da RNA é bastante complexo pois foi inserido uma quantidade de parametros e
variaveis que apesar de representarem processos fisicamente diferentes participam do processo.
A referéncia para definir os parametros da rede foi baseada nos dados histdricos de informacdes.
O Software definido para o desenvolvimento deste Sistema Inteligente foi o
MATLABR2016a® (Matrix Laboratory). Através do software € possivel implementar varios
tipos de RNA’s através da sua interface grafica (Toolbox) Neural Network Toolbox (NNTool).
Para inicializar o software e compilar o modelo de RNA usou-se um hardware padrao, ou seja,
um microcomputador portéatil (Notebook) com processador Intel Core 15 72 Gera¢do, Memoria
Ram 8 Gigabyte DDR4, Placa de Video NVIDIA GeForce 940 MX 2 Gigabyte Dedicated
VRAM e 1 Terabyte de Hard Disk Drive (HDD).



3.3 MEDOTOLOGIA APLICADA COM RNA

Nesta secdo serdo apresentados os procedimentos e direcionamentos aplicados na
concepcdo da RNA, para isso, 0 método serd apresentado em trés etapas, denominadas de
montagem, treinamento e previsdo. A fase de montagem é a mais importante, pois nela é
definido o tipo de rede, arquitetura (camadas e neurénios ocultos), funcbes de ativacao, tipo de
propagacao, algoritmo de aprendizado, e outros parametros.

Posteriormente, inicia-se a segunda etapa fase do treinamento da rede, ¢é nesta fase
que o ocorre o treinamento/aprendizado da RNA, onde ela captura todas as caracteristicas
relevantes do conjunto de dados selecionados, como por exemplo, os picos, aleatoriedade e
sazonalidade das informac@es. E nesta etapa que os dados sdo divididos, de forma que 70% das
informacdes disponibilizadas para que o modelo realize o aprendizado da rede, e 15% sao
resguardados para realizar a validacdo e entre 15% no teste da rede. Um procedimento
igualmente importante nesta etapa é a forma como os pesos serdo modificados, que ¢ definida
em funcdo do algoritmo de treinamento especifico para cada modelo de RNA. Geralmente 0s
pesos relativos a cada neurdnio sdo alterados de modo a tornar a rede capaz de representar a
relacdo entre os dados de entrada e de saida. Neste processo a rede definiu um neurénio como
principal, chamado de neurdnio ativo, o peso deste neurénio se mantém constante e os demais
que se adaptam ao mesmo. Essa fase de aprendizado deve ser a mais rigida e eficiente, pois €
ela que determina o bom resultado do modelo, além de evitar erros esparios. O conhecimento
da RNA estd armazenado nas “sinapses”, ou seja, nos pesos atribuidos as conexdes entre 0s
neurénios.

Por ultimo apresenta-se a terceira etapa. Esta etapa esta relacionada aos testes da
RNA, onde esta ¢ para executar as previsdes da precipitacdo e as correcdes dos valores
encontrados pela rede. Ainda nesta etapa sdo realizadas as comparacGes dos valores de
precipitacdo observados e a chuva prevista atraves de medidas de erros calculados pela rede,
geralmente se utiliza a raiz do erro médio quadratico (MSE). Caso os valores sejam
insatisfatdrios, o treinamento ¢ reiniciado usando novas informagdes, modificando a quantidade
de iteracdes e desta forma, a propria rede altera suas informacdes sinapticas, pois assim 0
desempenho da RNA pode ser melhorado. Vale a pena destacar que a prépria RNA pode ser

configurada para executar 0 processo automaticamente.

Todavia, a RNA usada para previsao de series temporais implica em nds de entrada
conectados a uma série de valores observados no passado para assim, identificar os processos

no tempo futuro. Adicionalmente, a funcdo de ativacdo tem o papel de determinar a relacdo



entre as entradas e saidas de um né e a rede. Ao mesmo tempo, sdo 0s nés na camada oculta
que fazem com as RNAs detectem as caracteristicas, captar o padrdo das informacGes de

entrada, e ainda, executar complicado mapeamento ndo-linear entre as entradas e saidas.

3.3.1 Auvaliagdo das estimativas geradas pela RNA’s

Uma forma de verificar a eficacia da RNA e a qualidade da informagéo que é gerada
por ela é através de andlises estatisticas. O proprio modelo na sua concepgdo analisa
estatisticamente a variavel geradas e aquelas usadas para obter a rede. Inicialmente, sdo
analisados através do Coeficiente de Correlagdo de Person (ver Equacdo 1) entre o conjunto de
dados de temperatura, umidade, e 0os demais usados com a precipitacdo estimada pela RNA (Eq.
1) (GALARCA et al., 2010).

O coeficiente de correlacdo de Person tem por objetivo através de um unico
coeficiente medir o grau da relacdo (linear) entre duas varidveis, que admite valores que véo de
-1 a1, o0 indica que ndo ha associacao entre as duas variaveis. Um valor maior que 0 indica
uma associacdo positiva. Isto €, a medida que o valor de uma varidvel aumenta, 0 mesmo
acontece com o valor da outra variavel. Um valor menor que 0 indica uma associagao negativa.
Isto é, a medida que o valor de uma variavel aumenta, o valor da outra diminui. E para a
realizacdo dos testes é necessario que o intervalo temporal entre as variaveis seja a mesma;
possuir uma distribuicdo homogénea; estar associadas linearmente e ndo possui falha de dados

ou valores atipicos.

Y (xi— N)*(vi—y)

P =g —s
CP = Vs oD
i=1 i=1
(Eq. 3.1)
Onde: x1, x2, ....., xn S840 as variaveis observadas, enquanto y1, yz, ....., Yn, S80 asvariaveis

geradas pela RNA, e, X" e ¥ sdo as respectivas medias aritméticas. Adcionalmente, a

estimativas realizadas pela RNA passam por outros testes estatisticos como o Erro Quadratico
Médio (MSE - Mean Square Error) e o NRMSE (PAIVA etal., 2010) (WANG et al., 2021). O
MSE ¢é usualmente usado para medir o grau de acuraria das saidas dos modelos matematicos,
estabelecendo um maior peso aos maiores erros. Cada erro é calculado individualmente e

elevado ao quadrado, sendo calculada posterior a média dos erros, como mostra a Equacao 2.

RMSE = N_TX™ (Ti — V)2
i=1

n =

(Eq. 3.2)



Onde, n sdo o nuamero de observacOes; Y: , sdo as variaveis meteorologicas

observadas; e Y , a precipitacdo estimada pela RNA. O RMSE, é uma estimativa do desvio
padrdo da componente aleatéria nos dados, avalia a diferenga quadratica média entre os valores
observados e os valores estimados. A similaridade das variaveis foi testada através do O Erro
Médio Absoluto (MAE - Mean Absolute Error) é definido pela Eq. (3) (FRIAS-PAREDES et
al., 2017) (MISHRA et al., 2020).

n

(Eq. 3.3)
Sendo, n sdo o numero de observacGes; Y: , sdo as varidveis meteoroldgicas

observadas; e Y, a precipitacdo estimada pela RNA. Posteriormente, a Raiz Quadrada do Erro
Quadratico Médio Normalizado (NRMSE — Normalized Root Mean Square Error) expressa
pela Eq. (4) (ISHAQUE et al., 2020 (HAGHNAZARI et al., 2020).

RMSE
NRMSE = x 100

(Eq. 3.4)

Onde, M é a media das observacoes.

Além dos erros apresentados acima, foi calculado igualmente o MAPE (Erro
Percentual Médio Absoluto (MAPE - Mean Absolute Percentage Error), ver Eg. (5) (MISHRA
etal., 2020). O MAPE é uma medida para avaliar os precisdo desvios da previsao efetuada pela

RNA, e dada em unidades percentuais.

_ Yi—-Yi
MAPE =L g (1)

n

(Eq.3.5)

Onde: n sdo o numero de observacdes; Y: , sdo as variaveis meteoroldgicas

observadas; e Y , a precipitacdo estimada pela RNA. E finalmente, sera realizada, para mostra
graficamente a similaridade entre as variaveis. A analise de dispersdo dos erros (residuos)

percentuais em relacdo as variaveis observadas e estimadas (Eq. 6).



(Yi-Yi)

ERRO(%) x 100

Yi
(Eq. 3.6)
Sendo as variaveis usadas na equagdo: n sdo o numero de observacgoes; Yi, sdo as

variaveis meteoroldgicas observadas; e Y , a precipitacdo estimada pela RNA. A Figura 11,
apresentada abaixo, mostra um resumo dos procedimentos realizados na metodologia.

FIGURA 3.12: Fluxograma de Resumo dos Procedimento Metodolégicos
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CAPITULO 4

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 TREINAMENTO DA REDE

Nesta secdo sera apresentado o processo de treinamento e escolha da rede neural para
a previsdao a curtissimo prazo da precipitacdo. Para o treinamento foram testadas as
combinagdes para doze tipos de redes Levenberg-Marquardt (trainlm), Regularizacédo
Bayesiana (trainbr), BFGS Quasi-Newton (trainbfg ), Retropropagacdo resiliente (trainrp),
Gradiente de Conjugado Escalado (trainscg), Gradiente conjugado com reinicializagdo de
Powell /Beale (traincgb), Fletcher-Powell Conjugado Gradiente (traincgf), Polak-Ribire
(traincgp), Secante de Um Passo Conjugado Gradiente (trainoss), Gradiente descendente de
taxa de aprendizagem varidvel (traingdx), Gradient Descent with Momentum (traingdm),
Gradiente descendente (traingd'). Asredes foram combinadas com as trés fungdes de ativagéo,
‘purelin’, ‘tansig’ e ‘logsig’, totalizando 36 combinagdes.

Como variaveis de entrada para o treinamento, foram usados um conjunto de dados
atmosféricos convencionais, tais como: Temperatura instantanea, € a temperatura média do ar;
Temperatura maxima média do ar em 1 hora; Temperatura minima média do ar em 1 hora;
Umidade relativa (%) média durante as 1 hora; a temperatura de Ponto de Orvalho média
durante o periodo de 1 hora; e Precipitacdo média medida em milimetros a cada hora,
medidos durante o periodo de 01 de maio a 31 de outubro de 2021 na estacdo meteorologicas
automaticado Instituto Nacional de Meteorologia (INMET).

A RNA foi configurada através dos parametros gerais para a simulagdo apresentados
abaixo:
v' Funcdo para da Rede do tipo feedforwardnet ([7,5]), com duas camadas ocultasa
primeira com 7 neur6nios e a segunda com 5 neurdnios;
v’ net.trainParam.epochs = 1000, nimero maximo de evolucdes;
v" net.trainParam.Ir = 0.001, taxa de aprendizagem;

v net.trainParam.time = inf, tempo maximo de treinamento.

Determinados os parametros estruturais da RNA usados durante a simulacdo da rede.
Como rede basica optou-se pela rede do tipo Feedforward, como mostra a Figura (4.12), sendo

esta a que demostrou a estrutura que melhor se adequou ao conjunto de dados atmosféricos.



figura 4.13 - Fluxograma de Resumo dos Procedimento Metodoldgicos
Feed-Forward Neural Network (view)
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A estrutura geral da rede Feedforward a arquitetura da rede mostra que esta sera

treinada a partir dos cinco valores de entrada, que foram apresentados anteriormente, duas

camadas ocultas (a primeira com 7 neurdnios e segunda com 5 neurdnios) e finalmente uma

camada de saida e uma saida com apenas um valor 1 (um) real simulado, que seré a precipitacao.

Umas parcelas das saidas estimadas pela RNA’s ndo serdo apresentados por este

documento a combinacdo das fungdes de Treinamento (FTrain) com as fungdes de

Transferéncia (FTrans) apds as simulacBes geram 36 combinagdes entre os parametros de

treinamento e transferéncia diferentes das RNA’s, mostrando uma matriz de saida (output) de

4302 x 36 cominagdes para o treinamento.

Tabela 4.8 - Melhor resultado de combinacdes entre as funcBes de treinamento e transferéncia

Funcéo de Funcéo de Safda da Rede (Output)
Treinamento  [Transferéncia

1 [trainlm purelin 0,049 0,017 0,184 0,450 0,218 0,063 0,48(1,673 0,532 0,354
2 Jtrainlm transig -0,01  [-0,006 -0,017 -0,03 -0,01 -0,02 -0.0412,617 0,2 0,07

3 |trainim logsig 0,009 (0,015 -0,030 -0,10 -0,13 -0,12 -0,148,0395 -0,13  [-0,296
4 |trainbr purelin 0,006 (0,080 0,203 0,481 0,236 0,095 0,5141,910 0,602 [0,4020
5 |trainbr transig 0,015 0,015 0,015 0,015 0,016 0,017 0,0147,2050 0,114 [0,0776
6 |trainbr logsig 0,008 (0,009 0,009 0,01 0,015 0,014 0,0147,1603 0,167 (0,118
7 [trainbfg purelin -0.045 10.032 0.138 0.391 0.165 0.034 0.4401.7646 0.527 0.344
8 |trainbfg transig 0.063  [0.063 0.063 0.063 0.063 0.063 0.0634.7942 0.063 |0.063
9 |trainbfg logsig 0.208 [0.208 0.208 0.208 0.208 0.208 0.2040.209 0.208 (0.208
10 [trainrp purelin -0.269 [0.123 0.106 0.335 0.158 0.077 0.441[2.134 0.669  [0.4853
11 [trainrp transig 0.294 [0.294 0.294 0.294 0.294 0.294 0.2940.2941 0.294 [0.2941
12 [trainrp logsig 0.232 [0.232 0.232 0.232 0.232 0.232 0.2340.232 0.232  |0.232
13 [trainscg purelin 367.1 [62.29 231.6 274.5 228.0 169.8 144.H4-249.92 6.699 [0.302
14 [trainscg transig 0.204 (0.204 0.204 0.204 0.204 0.204 0.2040.204 0.204 |0.204
15 ([trainscg logsig 0.154 [0.154 0.154 0.154 0.154 0.154 0.1540.154 0.154 [0.154
16 |traincgb purelin -10.78 |5.072 -1.016 -4.59 0.989 4.020 -1.246.3985 6.487 |8.652
17  [traincgb transig 0.260 [0.260 0.260 0.260 0.260 0.260 0.26(0.260 0.260 0.260
18 ([traincgb logsig 0.114 (0.114 0.114 0.114 0.114 0.114 0.1140.114 0.114 |0.114
19 ([trainscf purelin -137.5 |[550.8 315.8 282.4 261.7 383.1 -24.3513.70 55.65 [-27.26
20 |trainscf transig 0.198 [0.198 0.198 0.198 0.198 0.198 0.1940.198 0.198 [0.198
21 |trainscf logsig 0.105 [0.105 0.105 0.105 0.105 0.105 0.1040.105 0.105 [0.105
22 |traincgp purelin 166.8 [339.7 353.4 379.3 456.3 471.0 396.9591.3 560.2 [568.6
23 |traincgp transig 0.240 (0.240 0.240 0.240 0.240 0.240 0.2400.240 0.240 |0.240
24 |traincgp logsig 0.074 (0.074 0.074 0.074 0.074 0.074 0.0740.074 0.074 0.074
25 |trainoss purelin 0.042 [-0.096 0.185 0.491 0.262 0.047 0.5491.769 0.619 [0.446




26 [trainoss transig 0.168 0.168 [0.168 0.168 0.168 [0.168 0.16§ 0.168 0.168 [0.168
27 |trainoss logsig 0.154 0.154 [0.154 0.154 0.154 [0.154 0.154 0.154 0.154 [0.154
28 |traindgx purelin 938.9 293.0 [740.9 2453.6 1095.8 |678.5 307254 9460.1 3546.0 ([2422.3
29 |[traindgx transig -0.688 -0.688 |-0.688 -0.69 -0.69 |-0.69 -0.69 -0.69 -0.69 [-0.69
30 [traindgx logsig 0.271 0.271 [0.271 0.271 0.271 [0.271 0.271 0.271 0.271 [0.271
31 [traingdm purelin 75848.8 73102.3 72566. 71749.3 | 71376.9 71636.9 71882.4 66166.7 69816.6 70156.4
32 [traingdm transig -55.80 -55.80 |-55.80 -55.8 -55.8  |-55.8 -55.4 -55.80 -55.80 |-55.80
33 |traingdm logsig 0.271 0.271 [0.271 0.271 0.271 [0.271 0274 0.271 0.271 [0.271
34 |traingd purelin 75848.80 | 73102.34 72566.61 71749.3 | 71376.93 71636.84 71882.40 66166.67 | 69816.56 70156.61
35 |[traingd transig -55.80 -55.80 |-55.80 -55.8 -55.8  |-55.8 -55.4 -55.80 -55.80 |-55.80
36 |traingd logsig 0,271 0,271 |0,271 0,271 0.271 [0.271 0.271 0.271 0.271 [0.271

A (tabela 4.8) apresenta que o melhor resultado para as combinagdes entre as

fungdes de treinamento e as funcbes de transferéncia usadas foram a trainlm (Levenberg-

Marquardt) e transig, respectivamente, mostrando que os valores do erro estdo proximos do

valore médio para o conjunto de 05 meses de observacfes horaria. I1sso mostra que a rede

Feedforword usada para a previsdo da precipitacdo a partir das estacdes meteoroldgicas poderao

ser usadas para estimar a chuva pontualmente em uma localidade.

Apesar dos dados apresentados mostrarem saidas coerentes e com uma excelente

margem de tolerancia, vale a pena frisar que a tabela apresenta somente os 10 primeiros valores.

Nota-se que em muitos casos a variavel mostra valores bem diferentes para uma mesma

simulacdo, o que é devido a auséncia de observacBes em algumas horas, mas o que nao

desqualifica os bons resultados da RNA, o que pode ser constatado através do RMSE e MSE,

apresentados nas figura 4.14 e 4.15.

Tabela 4.9 - Valores calculados do MSE de cada combinag&o das fun¢bes de Treinamento (FTrain) com as
funcdes de Transferéncia (FTrans) apds as simulaces.

Funcdo de Transferéncia purelin tansig logsig
trainim 291 0.50 0.75
trainbr 291 105.00 0.92
trainbfg 291 1.72 2.78
trainrp 2.95 12.64 3.41
trainscg 74076.92 3.41 341
traincgb 162.33 341 3.42
traincgf 539869.27 3.41 3.42
traincgp 119065.17 341 3.42
trainoss 2.97 341 3.41
traingdx 26325722.85 78.75 3.41
traingdm 5759799655.07 3170.1§ 341
traingd 5759799655.08 3170.1§ 341




Um dos objetivos do processo de treinamento supervisionado de uma RNA € ajustar
0s pesos e os thresholds dos dados atmosféricos e assim, encontrar o modelo de RNA mais e a
funcdo de transferéncia que mais se ajusta ao conjunto de dados usados, sendo a base para a
escolha o menor valor possivel para os erros (MSE). A Figura apresenta graficamente os valores
de MSE, onde no eixo horizontal relacionamos o tipo de modelo e a cor azul, laranja e cinza,
as equacOes de transferéncia Purelin, Transing e Logsig, respectivamente. Nota-se que para
todas as combinacdes realizadas, a equacéo de transferéncia Transing apresenta o menor valor
de MSE durante o treinamento, e a0 mesmo tempo, Transing e a equacdo tranlm foi a melhor
avaliacdo, em torno de 0,50. Apesar disso, outros testes deverdo, ser realizados para que essa
escolha possa ser oficializada.

Figura 4.14 — Anélise do MSE para a escolha da melhor fungéo de Transferéncia
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Tabela 4.10- Valores calculados do ERRORMSE de cada combinacéo das fungdes de Treinamento (FTrain) com
as funcdes de Transferéncia (Ftrans) apos as simulacoes.

Funcéo de Transferéncia purelin tansig logsig
trainim 171 0.71 0.87
trainbr 1.70 10.25 0.96
trainbfg 1.71 1.31 1.67
trainrp 1.72 3.56 1.85
trainscg 272.17 1.85 1.85
traincgb 12.74 1.85 1.85
traincgf 734.76 1.85 1.85
traincgp 345.06 1.88 1.85
trainoss 1.72 1.85 1.85
traingdx 5130.86 8.87 1.85
traingdm 75893.34 56.30 1.85
traingd 75893.34 56.30 1.85

O Root Mean Square Error (ERRORMSE) assim como as demais analises estatisticas

apresentadas, é usado igualmente para mostrar o desempenho dos tipos de RNAs testadas e as



funcgdes de transferéncias disponivel. A configuracdo da Figura 4.14 é semelhante a apresentada
anteriormente (ver Figura 4.13). Nota-se que o bom desempenho e escolha dos parametros da
RNA de previsao € igualmente obtido através dos menores valores do Root Mean Square Error
gerado pelas combinag6es. Assim, verifica-se que dentre as combinacdes realizadas durante o
processo de treinamento da RNA, a que apresentou os menores valores de erro, foi a equacao
Trainlm e a equacéo de transferéncia — tansig, chegando a 0,71.

Figura 4.15 — Anélise do ERRORMSE para a escolha da melhor funcdo de Transferéncia

Funcao de transferéncia - Valores calculados doERRORMSE
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Na Figura 4.14, é apresentada Perfomance da RNA, onde a curva azul mostra o
ajuste do treinamento da rede, enquanto a validacdo é representada pela curva verde, e o teste a
curva vermelha, nota-se que a melhor performance das curvas e do teste foi possivel através de
26 evolugdes (Epochs). Os epochs representado pela circunferéncia significa os critérios de
parada do treinamento da RNA, momento este que sdo encontrados os melhores resultados
(best).

ApGs a fase de treinamento a RNA esté pronta para ser testada, e assim sera possivel
avaliar a capacidade da rede de inferir uma classe coerente ao treinamento realizado. Ao mesmo
tempo existe uma grande limitagdo nos modelos baseados no aprendizado de neurdnios, que
segundo Haykin (1999) os modelos possuem uma Unica medida de desempenho. Mas é possivel
medir esse desempenho atraves da regressao estatistica.

Apesar dos excelentes resultados obtidos durante o treinamento, apresentado

anteriormente, observa-se que ap0os algumas tentativas de treinar a rede, a validacéo apresentou



valores acima de 1, ou seja, 1,999 um resultado esperado devido ao tamanho do conjunto de
valores de entrada para o treinamento e teste da rede.

As simulacGes e as andlises estatisticas da rede, apresentam um grau significativo
de confiabilidade na especificacdo do modelo de Rede Neural Artificial para a previsdo da
precipitacdo a curtissimo prazo, obsecrando-se a descida ou ajuste da curva de deslizamento,
a cada época realizada percebemos que o tempo de convergéncia aumenta, de acordo com o
grafico o algoritmo levou 26 épocas para encontrar o melhor estado de convergéncia,
demonstrando que este € o estado Otimo de convergéncia do algoritmo para atingir uma
constante na reta de aprendizado. Podendo ser utilizada como uma ferramenta para o auxilio da

tomada de deciséo.

Figura 4.16 - Melhor Valor de Validagdo da Performance
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Podemos observa na figura 4.12 mostra as curvas do Erro Quadrado Médio (MSE)
entre o conjunto de dados de entrada e saida da rede neural. A curva em vermelho ilustra o
conjunto de dados de teste, a curva em azul, os dados de treinamento e a curva em verde, 0
conjunto de dados de validacdo. A linha tracejada é o melhor valor encontrado. Os dados
convergem rapidamente (em 26 épocas).

Para termo uma rede com alto desempenho, s6 serd possivel quando os dados
responderem corretamente ao periodo de treinamento. Durante o procedimento da validacao
cruzada, método este utilizado para verificar se a rede foi treinada de forma adequada e que nédo
ouve um (overtraining). Desta forma sera dividido em trés posicdes:

e Teste — Determina o desempenho final da rede;

e Treinamento - Determina a performance da rede;



e Validagdo — A rede e considerada treinada quando se encontra 0 minimo erro de
validacéo sem sobre-treinamento. (FRANCO; JEREZ; ALIZONDO, 2009)
Ap0s o treinamento e escolha dos parametros da RNA, foram realizadas previsoes
e validacOes, mostrando assim seu desempenho para prever precipitacdo a partir de dados de
superficie.

Figura 4.17 - a) Teste de regressao entre os resultados obtidos versus esperados da RNA: a) treinamento;
b)validacdo; c) teste da melhor rede; d) Aspectos em conjunto da rede.
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A Figura 4.16 apresenta a analise entre os resultados obtidos e os esperados durante

a fase de treinamento, que apresentou cerca de 86% de acertos (Figura 16a). Através das

informacdes inseridas na entrada da RNA, os 15% utilizados para validar a rede testada

mostraram que ela apresentou um alto indice de correlacdo, o que mostra que dos dados
previstos pela RNA, cerca de 82% séo fortemente correlacionados (Figura 16b).

Para demonstrar o melhor teste de rede, (Figura 16c) observa-se com resultado mais

proximo de 1 quando é considerado o melhor teste, corroborando a eficiéncia da rede por

(Figura 16¢), quando analisamos juntos todos os aspectos da rede ja apresentados em (figuras

16a, 16b e 16¢) com valor de correlacdo préximo de 1 com indice de correlacdo de 82,2%.



Em um segundo momento, foi testado o desempenho do modelo para prever a
precipitacdo diéria na cidade de Manaus utilizando dados em tempo real durante os meses de

janeiro a maio de 2022.

Figura 4.18 - Previsdo de precipitacdo prevista por meio da Rede Neural em comparagdo a precipitacéo
observadaem mm/hora referente ao dia 01/01/2022.
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Na Figura 4.17 a previséo é representada pela linha azul, enquanto a linha laranja
mostra a precipitacdo observada em uma estacdo meteoroldgica automatica. Aplicando o
modelo, durante o més de janeiro verificou-se que 0 modelo apresentou excelente desempenho
na previsao do comportamento da chuva, apesar de ter um pequeno registro no periodo da
manh& (09:00), enquanto a chuva observada foi zero, mas por outro lado, o lado superestimou
a chuva da tarde (14:00-15:00). Vale ressaltar que, embora a regido amazobnica seja
caracterizada por alta pluviosidade, é chamada de verdo amazonico.

Figura4.19 - Previsdo de precipitagdo prevista por meio da Rede Neural em comparagdo a precipitacédo
observadaem mm/hora referente ao dia 08/02/2022.
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A Figura 4.18 mostras que o modelo de previséo de chuva utilizando RNA foi capaz
de reproduzir o comportamento da curva de precipitacdo observada (linha laranja) no més de
fevereiro. Nota-se que essa semelhanca também ocorre com os totais de chuva a cada hora,
principalmente as 20:00, quando ocorreu um pico de precipitacdo. Por outro lado, nota-se que
nos dois meses testados 0 modelo apresentou um pequeno pico no final da noite, fato que néo
aparece nos dados observados.

Ao analisar os meses de transi¢cdo do periodo chuvoso para 0 seco, 0 modelo
superestimou em quase todos 0s momentos, além da curva do ciclo diurno praticamente nédo
apresentar similaridade com a curva de observagéo. Figura 4.19, maior margem de erro com a
previsdo (PREV) x observada (OBS) onde a rede neural apresentou uma pequena instabilidade
na previsao de 15:00 (UTC) com valor PREV. 6,45 mm, e era OBS. 0,0 mm de precipitacdo,
no entanto, observamos as 18:00 (UTC) e 19:00 (UTC) que a rede se estabilizou e apresentou
PREV, respectivamente. 2,35 mm e NOTA. 4,2 mm - ANTERIOR. 1,75 mme NOTA. 4,8 mm,
confirmando a confiabilidade do RN.

Figura 4.20 - Previsdo de precipitacdo prevista por meio da Rede Neural em comparacéo a precipitacdo
observadaem mm/hora referente ao dia 07/03/2022.
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Ao observar a Figura 4.20, a rede neural pode ser vista seguindo as precipitacdes
observadas com valores superestimados dos valores em mm. Destacaremos na Figura 09 a
previsédo de precipitacdo para as 12:00 (UTC) com os valores PREV. 9,4 mme NOTA. 1,2 mm,
bem como na previsdo de precipitacdo para as 14:00 (UTC) com valores PREV. 8,5 mm e
NOTA. 36,4 mm, no entanto, a rede foi assertiva com a previsdo de precipitacdo, exigindo uma
nova analise dos valores que podem ter passado por essa distorcdo, pois a previsdo de

precipitacdo envolve inimeras variaveis.



Figura 4.21- Previsdo de precipitacdo prevista por meio da Rede Neural em comparacao a precipitacdo observada
em mm/hora referente ao dia 02/04/2022.
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Observamos na Figura 4.20, uma maior margem de erro com a previsao x observada
onde a rede neural apresentou uma pequena instabilidade na previsao de 15:00 (UTC) com valor
PREV. 6,45 mm, e era OBS. 0,0 mm de precipitacdo, porém, observamos as 18:00 e 19:00 a
rede se estabilizou e teve PREV, respectivamente. 2,35 mm e NOTA. 4,2 mm - ANTERIOR.
1,75 mm e NOTA. 4,8 mm, confirmando a confiabilidade do RN.

Figura 22 - Previsdo de precipitacdo prevista por meio da Rede Neural em comparagéo a precipitacdo
observadaem mm/hora referente ao dia 07/05/2022.
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Ao olhar para a Figura 4.21, verifica-se que a rede neural acompanha a precipitacdo
observada com valores superestimados dos valores em mm. VVamos destacar na Figura 4.20 a

previsdo de precipitagdo para 12:00 (UTC) com valores PREV. 9,4 mm e NOTA. 1,2 mm, bem



como na previsdo de precipitacdo para as 14:00 (UTC) com valores PREV. 8,5 mm e NOTA.
36,4 mm, no entanto, a rede foi assertiva com a previsdo de precipitacdo, exigindo uma nova
analise dos valores que podem ter passado por essa distor¢ao, pois a previsdo de precipitacdo
envolve inimeras variaveis. Para a Figura 4.21, o padréo linear foi mantido e a rede mostrou-
se eficiente na previsdo de precipitacdo com horério de aumento entre 9:00 (UTC) e 10:00
(UTC) subestimando os valores, PREV. 7,5 mm e NOTA. 12,4 mm e respectivamente PREV.
4,6 mm e NOTA. 10,6 milimetros.



CAPITULOS

5. CONCLUSAO

5.1 CONSIDERACOES FINAIS

Incialmente buscamos determinar que a rede ideal para previsdo proposta devera
utiliza as fungdes de treinamento e transferéncia, “ transing” e “tranlm”, respectivamente.
Posteriormente, foram realizados testes para determinar a arquitetura e o treinamento da rede,
sendo definida uma rede neural com sete neurénios na primeira camada, cinco neurdnios na
camada oculta e um neurénio na camada de saida.

Os testes realizados com 0 modelo apresentado neste trabalho, durante o periodo de
janeiro a maio de 2022, mostraram que ele pode representar o ciclo diurno de precipitacao
observada e foi capaz de reproduzir a precipitacdo total a cada hora durante os meses chuvosos
(Janeiro e fevereiro), mas durante a transicdo da estacdo seca para a chuvosa, o modelo
superestimou.

O treinamento e validagdo da rede mostraram que ela apresenta uma forte
correlagéo entre treinamento (85%) e previsdo (82%).

Concluimos que este trabalho mostra a construcdo de um modelo de Redes Neurais
Artificiais do tipo feedforward para prever pontualmente a precipitacdo horaria na cidade de
Manaus/AM.

Sugerimos que para estudos futuros, possa ser realizado uma comparagdo dos dados
utilizados nesta rede com dados meteoroldgicos de outra localidade a fim de se perceber o seu

comportamento.
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