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RESUMO

A precipitacdo é uma variavel de extrema importancia para a sociedade, sua
intensidade e persisténcia sdo responsaveis por causar enchentes,
deslizamentos e até mesmo mortes. Para um monitoramento eficiente da
precipitacdo em uma determinada regido é necessario conhecer seu ciclo
diurno. No Brasil, devido a baixa densidade de dados observacionais em
superficie, tanto por redes de pluvibmetros (que possui mais estagcfes diarias
do que horarias) quanto por radares meteorolégicos, € necessaria a utilizacao
de produtos de estimativa de chuva via satélites. No entanto, o erro ainda € alto
para este tipo de estimativa. Neste contexto, este estudo analisou técnicas de
Inteligéncia Artificial, especificamente as Redes Neurais Artificiais (RNA), no
downscaling de dados diarios para uma escala sub-diaria utilizando multiplos
conjuntos de dados. As principais informacdes sobre a precipitacao diaria vém
da estimativa de satélites corrigida por pluviometros, técnica denominada
MERGE. Para avaliar a representatividade do ciclo diurno e dos processos
fisicos nas diferentes regides do pais foram aplicados dois tipos de RNA, a
Rede Neural Profunda (DNN) e a Rede Neural Recorrente (RNN), sendo o alvo
a precipitacdo sub-diaria com resolucdo temporal de 3 horas. Foram
selecionadas varidveis meteorolégicas que possuem relacdo fisica com a
chuva, provenientes de satélites meteoroldgicos como temperatura de brilho
infravermelho do satélite GOES, estimativa de precipitacdo horaria por
sensores de micro-ondas (IMERG) e dados ambientais (por exemplo, umidade,
vento, etc) do modelo de reanalise ERAS5. Além disso, foram utilizadas
informacdes de topografia e localizacdo geografica. Cada uma das variaveis
escolhidas foi analisada quanto a correlacdo com a chuva observada
acumulada no mesmo periodo. Os resultados foram avaliados para diferentes
regides, estacdes e horarios. Conclui-se que os resultados obtidos pelas RNAs
foram melhores quando comparados a estimativa de precipitacdo do IMERG
(referéncia). Para resultados com menos dados de entrada (sem informacgéo de
vento), a DNN foi a RNA que teve melhor desempenho, principalmente quando
treinada com dados de todas as regides, apresentando MSE de 11,33 mm e a
RNN de 11,88 mm. A validacdo cruzada mostrou resultados um pouco
melhores para o IMERG, mas com superestimativa da precipitacdo. Além
disso, a DNN apresentou melhores resultados para todas as diferentes regides
do Brasil, bem como para as diferentes estacdes do ano. Os valores de BIAS
para RNN foram melhores para horas com baixa precipitacdo, enquanto a DNN
e o IMERG foram melhores para os periodos chuvosos (18 e 21 GMT). No
entanto, as diferencas de BIAS entre DNN e RNN foram muito pequenas e o
MSE mostrou valores ligeiramente melhores para DNN em todos os horarios.
Portanto, a DNN foi escolhida como a melhor RNA, seguindo com testes de
sensibilidade para determinar a melhor configuracdo desconsiderando os
custos computacionais. Em sua versdo aprimorada com a inclusdo de mais
variaveis meteorolégicas, a DNN apresentou melhor desempenho em todos os
aspectos, inclusive na de triagem de chuva, quando comparado ao IMERG.

Palavras-chave: Downscaling. Precipitacdo. Satélite. RNA. MERGE.
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DAILY TO SUB-DAILY PRECIPITATION DOWNSCALING OVER BRAZIL
BASED ON MULTIPLE DATASETS USING ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS

ABSTRACT

Precipitation is an extremely important variable for society, its intensity and
persistence are responsible for causing floods, landslides and even deaths. For
an efficient monitoring of the precipitation over a certain region, it is necessary
to know its diurnal cycle, and a sub-daily measurement is required. In Brazil,
due to the low density of ground observational data, both networks of rain
gauges (more daily data than hourly) and weather radars, it is necessary to use
satellite rain estimation products. However, the error is still high for this kind of
precipitation estimation. In this context, this study analyzed Artificial Intelligence
techniques, specifically Artificial Neural Networks (ANN), for the downscaling of
the daily data to a sub-daily scale using multiple datasets. The main information
about the daily rainfall comes from satellites estimation corrected by rain
gauges, a technique called MERGE. In order to represent the characteristics of
the diurnal cycle and the physical processes of the different regions of the
country we applied two types of ANN, the Deep Neural Network (DNN) and the
Recurrent Neural Network (RNN). The target is a sub-daily rainfall with temporal
resolution of 3 hours. Meteorological variables with physical relationship with
the rain were selected, most coming from meteorological satellites, like infrared
brightness temperature from GOES satellite, hourly precipitation estimation
from microwave sensors (IMERG), and environmental data (e.g. humidity, wind,
etc) from ERA reanalysis. Also, we used topography and location information
for the whole area. Each of the chosen variables was pre-processed, producing
averages, accumulated and other measures for the 3-hour resolution and it was
analyzed their correlation with the accumulated observed rain at the same time.
The results were evaluated for different regions, seasons, and times. It is
concluded that the results obtained by the ANNs were better when compared to
the precipitation estimation from IMERG (the reference). For results with less
input data (without wind information), to save computer time, the DNN was the
one with the best performance, especially when trained with data from all
regions. DNN obtained an MSE of 11.33 mm and RNN shows a value of 11.88
mm. However, the rain screen was slightly better to IMERG, but with
superestimation of the precipitation. Also, DNN showed better results for all the
different regions of Brazil as well as for the different seasons. The BIAS results
for RNN were better for hours with low precipitation, while DNN and IMERG
were better for rainy periods (18 and 21 GMT). However, the BIAS differences
between DNN and RNN were very small and MSE shows a slightly better
values to DNN for all times. Therefore, DNN was chosen as the best ANN.
Sensitivity tests were carried out to determine the best DNN configuration
without considering computational costs. In its improved version with the
inclusion of more meteorological variables, DNN performed better in all aspects,
including that of rain screening, when compared to IMERG.

Keywords: Downscaling. Precipitation. Satellite. ANN. MERGE
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1 INTRODUCAO

A chuva € a principal fonte de 4gua para abastecimento e manuteng&o dos rios,
lagos, barragens e reservatorios do Brasil, mudancgas significativas no ciclo
hidrolégico impactam diretamente em diversas atividades produtivas da
sociedade, incluindo setores que vao desde a geracdo de energia elétrica e
abastecimento de 4gua até a agroindustria e turismo, causando prejuizos a
economia do pais, como foi 0o caso da crise hidrica que abalou a regido

Sudeste nos anos 2014 e 2015, e da crise energética nos anos 2001 e 2002.

Caracterizada pela auséncia de planejamento adequado para 0 gerenciamento
do recurso hidrico e a auséncia de consciéncia coletiva dos consumidores
brasileiros para o uso racional da agua, o ocorrido de 2015 foi uma crise
anunciada segundo Marengo et al. (2015), que ocorreu devido aos baixos
acumulados pluviométricos, em particular, sobre a regido do sistema
Cantareira, localizado na divisa entre os estados de Sao Paulo e Minas Gerais,
e do historico de situagBes hidricas semelhantes como, por exemplo, a
chamada “crise do apagao” ocorrida nos anos 2001 e 2002. Segundo Marengo
et al. (2015) um blogueio atmosférico atipico que atuou durante 45 dias
consecutivos impedindo a transferéncia de umidade entre as regibes, foi
responsavel pelas falhas nas previsdes, segundo eles os anticiclones de
blogueio geralmente tem duragdo entre 7 a 8 dias e muito raramente
ultrapassam os 15 dias, apesar disso as estacbes de superficie e as
estimativas de precipitacdo via satélite indicavam uma anomalia negativa na
chuva, que poderia ter sido utilizada como indicativo de alerta, induzindo o
estado a gerir medidas preventivas como racionamento da 4gua e a promog¢ao
do reuso, entre outras medidas que chegaram a ser adotadas, porém

tardiamente.

As estiagens, assim como a chuva em excesso, Sa0 responsaveis por
problemas de interesse publico, uma vez que setores como a agricultura
dependem da chuva para irrigacdo das lavouras, quando ela ndo ocorre,
recorrem a solucdes alternativas para captagcdo e armazenamento de &gua,

como cisternas, pocos artesianos, barragens subterrdneas e até mesmo a



compra de 4gua transportada em caminhdes pipa, porém muitos agricultores
deixam de irrigar suas plantacdes, o que resulta na diminuicdo ou na perda do
produto. Durante a estiagem também € comum a reducédo da umidade no ar e
consequentemente o aumento do numero de queimadas, impactando no
namero de doencas respiratérias, intoxicacdes e acidentes causados pela
fumaca, segundo Grigoletto et al. (2016), a seca prolongada afeta milhdes de
pessoas e contribui para a fome, pobreza e desnutricdo, e é causador de surtos

de doencas infectocontagiosas e respiratdrias além de outros agravantes.

O excesso de chuva, além de prejudicar as plantacdes, também traz
dificuldades na colheita e no transporte, além disso, nessas situacfes, €
comum as chuvas transportarem as camadas superficiais do solo, ricas em
matéria organica e fertilizantes, causando erosdo e empobrecimento do solo,
muitas vezes transportando material até areas de agua préximas como rios e
lagos causando também alagamentos e assoreamentos. Outros setores da
economia como turismo e construcao civil também sdo afetados devido a
problemas em estradas como erosdes, queda de barreiras, enchentes, entre
outros, além de causar problemas com saneamento basico e infraestrutura de

drenagem.

E certo que a falta ou o excesso de chuva centralizado em uma determinada
regido causard algum prejuizo diretamente ou indiretamente aos 0Orgaos
publicos e ao setor privado, e por isso ha uma necessidade de conhecer os
ciclos hidrolégicos de areas de interesse, para monitorar variagcbes em seus
indices pluviométricos a fim de prever alteracfes significativas e prover acdes

para minimizar os prejuizos.

Segundo a Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Béasico (ANA), 49,2%
dos municipios brasileiros decretaram Situacdo de Emergéncia ou Estado de
Calamidade Publica devido a cheias e 51,1% devido a seca ou estiagem, pelo
menos uma vez no periodo entre 2003 a 2019, ainda segundo ela somente em
2019, um total de dois milhGes de brasileiros foram afetados por cheias,
considerando alagamentos, enxurradas e inundacdes, e 22 milhdes por secas
e estiagem (ANA, 2020).



Quando a crise hidrica ocorreu em 2014-2015 havia diversos dados de
precipitacdo disponiveis publicamente em tempo quase real, tanto por érgaos
nacionais quanto internacionais, e que poderiam ter sido utilizados no
monitoramento da situacdo, contudo, unicamente essa informacdo nao €
suficiente para diagnosticar uma condicdo andmala. Para isso, tdo importante
quanto conhecer o valor instantdneo da chuva € necessario conhecer o Ciclo
Diario de Precipitacdo (CDP), ou a curva moduladora representativa do
comportamento da chuva em 24 horas, onde com base nessas duas
informacdes, é possivel identificar situagbes onde a chuva se distancia da
normalidade, calcular a intensidade e a persisténcia dos padrdes, classifica-los

e com isso prever as situacdes que podem vir a causar prejuizos a sociedade.

Segundo dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), em
dezembro de 2020 o pais tinha 5.570 municipios, onde alguns mesmo que
proximos geograficamente, podem apresentar caracteristicas distintas, como
topografia, propriedades de solo, vegetacdo, uso da terra, hidrografia,
qualidade da agua, entre outras, o que pode influenciar no comportamento
local do CDP.

Tradicionalmente o CDP é estimado utilizando uma série climatolégica de
precipitacdo sub-diaria, que geralmente é obtida através de modelos numéricos
de previsdo de tempo e clima, estimativas provenientes de satélites e/ou
radares meteoroldgicos, extrapolacdo de medidas diretas provenientes de
pluvibmetros e/ou pluviografos, ou ainda da interpolacdo entre as diversas
estimativas, contudo, cada um desses métodos possui limitagbes. Os valores
aferidos diretamente em pluvibmetros, por exemplo, sdo 0s mais préximos da
realidade, inclusive sdo comumente utilizados em validacdes de outras técnicas
de estimativa, porém, devido a alta variabilidade da chuva essas medidas séo
validas apenas para um pequeno espaco geografico, logo, para projecdo em
uma area maior € necessario um numero de estacdes proporcional a extenséo

da area de interesse.

Ao estudar determinados fendmenos meteorologicos, como o CDP, muitas

vezes faz-se necessario a analise de séries temporais longas, contudo a



crescente evolucdo tecnologica aumentou significativamente a capacidade
humana de produzir, armazenar e processar informacao, e dentro do contexto
meteoroldgico ndo foi diferente, atualmente os satélites, radares e outros
instrumentos meteoroldgicos sdo capazes de produzir informacdes com
resolucbes espaciais e temporais cada vez maiores, porém como
consequéncia disso, os dados mais antigos das seéries temporais tém
resolucdes espaciais e temporais menores. Neste sentido, com a necessidade
de obter séries temporais longas e com resolu¢cdes maiores, comumente 0s

dados de épocas passadas séo estimados ou interpolados.

Segundo Kumar et al. (2012) existem basicamente duas solu¢des para geracao
de dados meteorolégicos em uma resolugdo maior, uma delas é o downscaling
dindmico que utiliza modelos numéricos em mais alta resolucdo (e.g., WRF)
para simular os efeitos locais em uma escala sub-diaria, e a segunda é o
downscaling estatistico, utilizado para extrapolar dados para uma frequéncia de
amostras mais refinada com base em um cenario climatico. De acordo com
Khan et al. (2006), os métodos de downscaling estatisticos como regressao
linear, regress@o nao linear e estimador estocastico sdo mais simples e mais
“baratos” computacionalmente de serem implementados do que as técnicas de

downscaling dinamicas.
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Com base nisso a proposta deste trabalho € aplicar os conceitos de Rede
Neural Artificial (RNA) no downscaling temporal de dados de precipitacao
diaria, do produto denominado MERGE do Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE), em valores de precipitacdo sub-diaria, utilizando para isso
multiplos conjuntos de dados provindos de satélites e modelos de reanalise,
buscando obter estimativas sub-diarias qualitativamente préximas as medidas

diretas de estacao de superficie para toda extensao do territorio Brasileiro.

Os resultados neste estudo foram validados espacialmente e temporalmente,
produzindo métricas estatisticamente boas que foram analisadas e comparadas
ao Integrated Multi-Satellite Retrievals for GPM (IMERG), uma estimativa de
precipitacdo amplamente utilizada dentro do contexto meteorologico, onde

foram avaliadas os erros das estimativas por horario, regido e estacéo do ano.



Os resultados foram significativamente melhores que o IMERG em todas as
avaliacbes propostas mostrando que com as RNAs é possivel produzir uma
série de dados de estimativa de precipitacdo sub-diaria longa e com qualidade
para o calculo do CDP sobre o Brasil, e que eventualmente pode ser utilizada
no monitoramento hidrometeorolégico.






2 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo principal avaliar a eficacia das RNAs no

downscaling de dados de precipitacdo diaria, para producdo de um conjunto de

dados de estimativas de precipitacdo sub-diaria, para o célculo do CDP sobre

regides estratégicas do Brasil. Para alcancar este objetivo principal foi

necesséria a execucdo de diversos objetivos especificos, que sao listados

abaixo.

2.1 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho foram:

a)

b)

d)

realizar o downscaling de dados diarios de precipitacdo, calibrados
com dados de estacdes de superficie, para uma escala sub-diaria (3
horas). Para isso foi aplicada uma metodologia de downscaling
temporal utilizando uma RNA, treinada para produzir dados com as

mesmas caracteristicas de dados aferidos em estacdes de superficie;

verificar as variaveis ja utilizadas na literatura para estimativa da
precipitacdo e sua importancia para caracterizar as chuvas sobre o
Brasil a partir de andlises exploratorias dos dados. Avaliou-se a
correlacdo sincrona das varidveis com a chuva, o espalhamento e a

distribuicdo dos dados, entre outros;

definir uma RNA compativel com o0s dados e capacidade
computacional para este estudo. No processamento foi utilizado um
computador com processador Intel® Core™ i7-6700 com 3.41GHz,
16,0 GB de memoéria RAM, e disco rigido de 10,0 TB;

definir o desempenho da RNA para diferentes condi¢des, aspectos
climaticos e regionais. Neste caso foram utilizadas informacdes de
precipitacdo horaria proveniente de estacbes de superficie
automaticas para as diferentes regides do Brasil e estacbes do ano,

além de testes de sensibilidade para os diferentes dados de entrada.






3 REFERENCIAL TEORICO
3.1 Estimativa dos campos de precipitacado instantanea

A precipitacdo € a variavel principal desta pesquisa, segundo Ahrens (2019)
trata-se da agua precipitada na superficie terrestre em qualquer forma como
chuva, neve, granizo, orvalho, entre outros. Sua formacdo consiste de
particulas de agua ascendida a atmosfera através da evapotranspiracdo e
absorvida por nudcleos higroscopicos, que se condensam, devido ao
resfriamento do ar, e crescem, devido ao choque com outras particulas, até
atingir uma condicdo de saturacdo e consequentemente sua queda. O
resfriamento do ar imido pode ocorrer através da colisdo frontal de uma massa
de ar frio com uma massa de ar quente, resultando em uma chuva frontal ou
ciclénica, ou através de uma conveccao térmica, resultado da ascensdo da
umidade que é resfriada pela prépria altitude, causando as chamadas chuvas
convectivas, ou ainda por condi¢cdes de relevo, onde as nuvens colidem com
terrenos montanhosos e ascendem, causando chuvas denominadas

orograficas ou de relevo.

Os trés tipos de chuva, frontal, convectiva e orografica tem caracteristicas
microfisicas bem definidas e podem ser detectadas por equipamentos como
sensores micro-ondas e infravermelhos, contudo existem outros tipos de
sistemas dificeis de serem identificados através dessas tecnologias como € o
caso das nuvens quentes, tipicas de regides tropicais costeiras como 0
nordeste brasileiro, onde nao se observa particulas de gelo em sua formacéo.
Ambos os tipos de chuva podem ser observados através de estacles
pluviométricas, que sao equipamentos de superficie que medem a precipitacédo
diretamente, contudo esses equipamentos sdo0 escassos para produzir

estimativas em grandes areas.

Existem ainda diferentes maneiras e méetodos de definir as taxas de chuva
associadas a sistemas meteorolégicos. As medidas de superficie podem ser
interpoladas e as estimativas podem ser calculadas através de diferentes

algoritmos e técnicas de processamento. Nesta secdo serdo apresentadas



algumas metodologias de estimativa dos campos de chuva para diferentes
plataformas.

3.1.1 Estacdes pluviométricas

A precipitacdo pode assumir varias formas, porém no Brasil a que ocorre com
mais frequéncia e consequentemente causa maiores problemas € a
precipitacdo em forma de chuva, que tradicionalmente é medida através de
equipamento chamado estacdo pluviométrica ou pluvibmetro. Este
equipamento possui as medidas mais precisas devido ao fato de medir
diretamente o valor através de sensores posicionados em superficie logo
abaixo da ocorréncia. Contudo, devido a grande variabilidade da chuva, a
medida abrange uma éarea limitada com cerca de 1 a 10 m2, sendo necessaria
uma grande densidade de equipamentos para produzir uma informacédo de
area representativa. Além disso, apesar de terem um custo relativamente baixo
comparado aos demais equipamentos (satélites e radares), esses
eguipamentos precisam estar instalados ao ar livre e precisam rotineiramente
de ajustes e calibracbes, além de que, tanto os equipamentos quanto o local
onde estéo instalados necessitam de manutengdes constantes para impedir
interferéncias, como a obstru¢cdo do funil que captura a agua da chuva,
crescimento de vegetacdo préximo aos equipamentos impedindo que a chuva
precipite diretamente sobre a area de coleta, depredacdo dos sensores, entre
outros. Devido a esses fatores, e o Brasil sendo um pais de proporcdes
continentais, as redes pluviométricas disponiveis sdo esparsas e muitos dos

equipamentos instalados estdo inoperantes ou descalibrados.

Segundo Kidder e Haar (1995) essa caracteristica pontual das estacdes
pluviométricas combinado a uma distribuicdo esparsa e irregular sdo fatores
que causam incertezas no entendimento dos processos evolutivos dos
sistemas precipitantes e de sua variabilidade espaco-temporal. Com relacéo
aos valores aferidos, apesar de se tratar de uma medida direta, alguns fatores
naturais como o0 vento e a evaporacdo interferem no processo de afericao

fazendo com que os dados por vezes sejam subestimados.
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Quanto a transmissdo das informagfes coletadas, alguns equipamentos mais
modernos possuem transmissdo automatica via satélite ou internet, sendo
comum ocorrer em uma escala sub-diaria, contudo a maioria dos equipamentos
brasileiros € do tipo convencional e ndo possuem esta funcionalidade, sendo a
transmissdo das informagfes realizada em escala diaria, geralmente as 12
horas GMT, sendo em algumas ocasides realizada manualmente através de
interferéncia humana, o que também pode vir a ser um fator de erro. A Figura
3.1 mostra um exemplo da diferenca significante entre a quantidade de

estacBes convencionais e automaticas no Brasil.

Figura 3.1: Densidade de esta¢des de superficie utilizadas pelo INPE.

km

———
0 200 400

Distribuicdo das estagcbes pluviométricas utilizadas pelo INPE na geracdo da
estimativa de precipitacdo MERGE de diferentes fontes (i.e. Global Telecommunication
System (GTS), INMET, INPE e centros regionais) para o dia 16 de maio de 2019: (a)
dados diarios de estacBes convencionais e automaticas, e (b) dados horéarios de
estagBes automaticas.

Fonte: Producédo do autor.
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Para validar valores suspeitos e filtrar ruidos, alguns métodos baseados em
estacbes pluviométricas de localidade préximas, podem ser aplicados para
melhorar a qualidade das informagdes ou estimar o valor quando o

equipamento apresenta falhas (ANA, 2012).
Alguns desses métodos utilizados pela ANA séo:

a) método da ponderacdo regional: Este método segundo Tucci
(2004) é um meétodo simples baseado em regressdo linear que
permite o preenchimento em séries mensais ou anuais, onde, sao
utilizadas pelo menos trés estagcbes com no minimo dez anos de
dados e em uma regido climatolégica semelhante ao local a ser

preenchido;

b) método da regresséao linear: Segundo Tucci (2004), este método
consiste na aplicacdo de regressdes lineares simples ou mudltiplas,
utiizando informacbes pluviométricas de estacbes vizinhas

correlacionadas;

c) método da dupla massa: Desenvolvido pelo Servico Geologico dos
Estados Unidos (USGS) em 1966, segundo a ANA (2012) é o método
mais adotado no Brasil para séries mensais e anuais. Consiste
basicamente em plotar em um grafico cartesiano com os valores
acumulados da estacao a serem validados no eixo das ordenadas e
de outra estacdo confiavel no eixo das abcissas, observando erros
sistematicos, erros de transicdo ou estacdes com diferentes regimes

pluviométricos.

7

Além dos métodos de preenchimento de falhas é possivel a utilizacdo de
interpoladores para estimar o comportamento da precipitacdo em areas onde
nao se verifica a presenca de estacbes pluviométricas, Camaro et al. (2004)

destaca trés abordagens principais:

a) modelos deterministicos de efeitos locais: Cada ponto da

superficie é estimado a partir da interpolacdo das medidas mais

préximas;
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b) modelos deterministicos de efeitos globais: Para a caracterizacao
do fenbmeno em estudo, predomina a variagdo em larga escala, e a
variabilidade local néo é relevante;

c) modelos estatisticos de efeitos locais e globais (krigagem): Cada
ponto da superficie € estimado apenas a partir da interpolacdo das
amostras mais préximas, utilizando um estimador estatistico que
apresentam propriedades de ndo serem tendenciosos e minimizarem

0s erros inferenciais.

Existem atualmente varios interpoladores baseados nessas trés abordagens,
dentre eles o Inverso da Distancia Ponderada (IDW), Krigagem, Spline, Trend,
Barnes, entre outros, porém, apesar da eficiéncia comprovada desses
meétodos, a modificacdo de uma medida direta infere valores, o que a torna

menos confiavel.
3.1.2 Satélites meteorolégicos

Outra maneira de estimar a precipitacdo é através de satélites meteoroldgicos,
diferentemente das estacGes de superficie as medidas realizadas pelos
sensores sao indiretas e consequentemente possuem uma menor acuracia,
contudo podem cobrir uma grande area geografica e com maior resolugcéao

temporal.

Segundo a Divisdo de Satélites e Sensores Meteoroldgicos (DISSM) do INPE
duas 6rbitas sdo comumente utilizadas no monitoramento meteoroldgico, a
equatorial, na qual o satélite, denominado satélite geoestacionario, fica
estacionado em um ponto sobre a linha do equador, h&a cerca de 36.000 km de
altitude deslocando-se a mesma velocidade radial da Terra, fazendo com que
as observacdes sejam sempre de uma mesma area com aproximadamente 70°
de raio. E a orbita polar, na qual os satélites movimentam-se
perpendicularmente em relacdo ao sentido de rotacdo da Terra, passando
pelos polos ou se aproximando deles aproximadamente a cada hora, sendo
posicionados em distAncias muito mais curtas que 0S geoestacionarios,
geralmente entre 300 e 2.000 km de altitude, o que permite aferir dados com

uma maior resolucao espacial.
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Os sensores a bordo dos satélites e as técnicas utilizadas para estimativas
variam muito de acordo com fendmenos meteorologicos aos quais se deseja
estimar, como temperatura, descargas elétricas, vento, umidade, entre outros.
Segundo Kidder a Haar (1995), especificamente para a estimativa de
precipitacdo por satélite, duas técnicas sdo utilizadas, as que utilizam dados de
radiancia na faixa do visivel e/ou infravermelho do espectro eletromagnético e
aguelas que utilizam dados de radiancia na faixa do micro-ondas. No caso a
radiacdo infravermelha emitida pela Terra sofre forte atenuacdo por nuvens
fazendo com que o valor aferido pelo satélite seja o do topo das nuvens,
enquanto a radiagcdo emitida na faixa do micro-ondas consegue penetrar e
interagir com os hidrometeoros presentes no interior das nuvens, tornando
possivel inferir propriedades fisicas, como o tipo da precipitacdo, como gelo,

neve, agua liquida, poeira entre outros (CALHEIROS, 2013).

Desde o advento dos satélites geoestacionarios nos anos 1960, muitas
técnicas para estimar precipitacdo utilizando dados de radiacdo na faixa do
visivel e infravermelho foram desenvolvidas e aprimoradas, entre elas estdo o
auto-estimador (VICENTE et al. 1998), e sua versao atualizada, o hydro-
estimator (SCOFIELD et al. 2003), onde em ambos o canal infravermelho, é
utilizado para determinar a temperatura no topo das nuvens. Estudos como o
de Vicente (1998) mostraram que nuvens com a temperatura do topo abaixo de
210° K sdo caracteristicas de tempestades convectivas e que através de
relacdes empiricas € possivel estimar sua taxa de precipitacdo. Ja o canal
visivel € comumente utilizado para observar a estrutura do topo das nuvens e
classifica-las, eliminando valores suspeitos, como por exemplo, a deteccdo de
chuva sob uma nuvem do tipo cirrus, contudo, este canal espectral é
dependente da luz solar sendo disponibilizado apenas em periodos diurnos.
Apesar de ser uma solugdo empirica, e consequentemente a que apresenta o
maior erro quantitativo, esse tipo de estimativa tem como vantagem o fato de
ter uma alta resolucéo temporal e abranger uma grande &rea de cobertura. Por
exemplo, o satélite GOES-16, mais recente modelo de satélites
geoestacionario da série Geostationary Operational Environmental Satellite

(GOEYS), atualmente localizado em -75.0° de longitude, consegue observar todo
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0 continente americano com uma resolucdo temporal de até 5 minutos e
resolucdo espacial de 2 km no canal infravermelho e 500 metros no canal
visivel, produzindo informacdes com as caracteristicas essenciais para o

monitoramento e previsao de tempestades em curto prazo.

Quanto aos sensores de micro-ondas, estes sao amplamente utilizados a bordo
de satélites de oOrbita polar devido a sua proximidade com a Terra. Em
dezembro de 1972 foi lancado o satélite Nimbus-5, carregando o radidbmetro
Electrically Scanning Microwave Radiometer (ESMR) que detectava radiacao
polarizada horizontalmente na frequéncia de 19,35 GHz. Wilheit et al. (1977)
utilizaram esses dados para estimar precipitacdo sobre o oceano através de
um modelo de transferéncia radiativa. Seu sucessor, o Nimbus-6 lancado em
junho de 1975 teve varias mudancas como a inclusédo da polarizacéo vertical e
um canal na frequéncia de 37 GHz, que possibilitou a estimativa da
precipitacdo também sobre o continente (RODGERS et al. 1979). Em 1978, o
sensor ESMR foi substituido pelo Scanning Multichannel Microwave
Radiometer (SMMR) a bordo do Nimbus-7, este por sua vez realizava medidas
através de cinco canais do micro-ondas com diferentes frequéncias: 6,63;
10,69; 18; 21; e 37 GHz.

Em 1997, a NASA em parceria com a Japan Aerospace Exploration Agency
(JAXA) criaram uma missédo conjunta denominada Tropical Rainfall Measuring
Mission (TRMM) voltada ao estudo da precipitacdo principalmente nos tropicos.
Nessa missao foi lancado ao espaco um satélite de érbita baixa, que carregava
pela primeira vez um radidmetro de micro-ondas ativo denominado
Precipitation Radar (PR, radar de precipitacdo em portugués). Segundo
Kummerov et al. (2000) o PR foi projetado para fornecer mapas tridimensionais
da estrutura das chuvas, com resolucao horizontal de cerca de 5 km e uma
largura de faixa de 247 km, possuia capacidade de capturar dados de
intensidade, distribuicdo, tipo e profundidade da precipitacdo. Além do PR, o
satélite TRMM possuia ainda outros quatro sensores, o imageador Visible and
Infrared Scanner (VIRS), que possui dois canais visiveis centrados nos
comprimentos de onda 0,63 e 1,6 um, mais trés canais infravermelhos

centrados em 3,75, 10,8 e 12 um; o radidbmetro de micro-ondas passivo TRMM
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Microwave Imager (TMI), com multicanais nas frequéncias 10,65, 19,35,
22,235, 37 e 85,5 GHz; o Cloud and Earth Radiant Energy Sensor (CERES),
que funcionou apenas por dois anos apos o lancamento, e que foi utilizado no
estudo da troca de energia entre o Sol, a atmosfera e a superficie terrestre; e o
Lightning Imaging Sensor (LIS), sensor éptico utilizado para detectar descargas
elétricas. Apesar da previsao inicial de trés anos de vida, o satélite TRMM
resistiu por 17 anos, gerando inumeras e significativas pesquisas, assim como,
novos e melhores métodos para estimativa de precipitacdo, como Huffman et
al. (2007), que buscando criar a melhor estimativa de precipitacdo por satélite,
desenvolveram o TRMM Multisatellite Precipitation Analysis (TMPA), uma
estimativa criada a partir de um conjunto de algoritmos que utiliza tanto os
dados de micro-ondas, quanto os dados do infravermelho do satélite TRMM
combinados a estimativas de precipitacdo de outros satélites e dados de
estacBes de superficie quando disponiveis.

Para atestar a eficacia dos dados do TRMM, muitas pesquisas foram
realizadas ao longo dos anos em que esteve operacional. No Brasil Pereira et
al. (2013) observaram que a qualidade das estimativas esta relacionada a
variabilidade espacial, comparando 13 anos de dados mensais do TMPA com
dados de 183 estacdes meteoroldgicas espalhadas pelo territério Brasileiro, o
estudo apresentou indice de concordancia média de 96%, porém o0s autores
observaram valores mensais superestimados de 9% no Nordeste e 13% para o

Sudeste.

Em um trabalho semelhante, Melo et al. (2015) compararam uma Ssérie
temporal de 14 anos do TMPA a dados em grade de precipitacdo gerados com
aproximadamente 3.625 pluvibmetros e 735 estacdes meteoroldgicas,
distribuidos por todo o Brasil, que mostraram uma grande variagdo na
qualidade da estimativa, conforme a variacdo temporal (i.e. mensal ou diaria) e
ainda conforme a variacdo regional (Norte, Nordeste, Centro Oeste, Sul e
Sudeste).

Outras pesquisas também foram realizadas em regides menores como para o

estado do Amazonas, realizada por Almeida et al. (2015) que compararam
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dados do TMPA a estacdes meteoroldégicas convencionais para a regido
durante os anos de 2004 a 2008, e obtiveram uma alta correlagdo linear 83% e

alto indice de concordancia 85%.

Para os estados de Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Goias e Distrito Federal
Danelichen et al. (2013) compararam dados do TMPA a séries de precipitacao
aferidas pelo Instituto de Controle de Espagco Aéreo (ICEA) do Comando da
Forca Aérea, onde neste estudo a precipitacdo anual estimada pelo satélite
TRMM foi superestimada entre 0,6 e 37,4%, no entanto apresentou alta

correlagdo com a série medida de 88%.

A variac@o sazonal também foi muito questionada em estudos como Soares et
al. (2016) que avaliaram a qualidade dos dados para o estado da Paraiba no
Nordeste Brasileiro e concluiram que nos periodos mais secos as estimativas
se correlacionam melhor com as observacdes, assim como Pereira et al.
(2013), que observaram o mesmo comportamento para as regibes Centro-

Oeste e Norte do pais.

Apesar dos satélites de Oorbita polar possuir cobertura ainda maior que 0s
geoestacionarios, chegando a cobrir todo o globo terrestre, O TRMM ndao
possuia uma boa resolucdo temporal, o que é um fator necesséario para o
monitoramento do tempo, neste sentido, em 2014, foi langada a misséo
sucessora denominada Global Precipitation Measurement (GPM), constituida
de um satélite principal denominado GPM-Core, com dois sensores chamados
Dual-frequency Precipitation Radar (DPR) e GPM Microwave Imager (GMI), e
uma constelacao de outros satélites que fornecem seus dados de micro-ondas,
infravermelho e demais sensores, para o célculo da estimativa de precipitacéo.
Esse arranjo possibilitou a extensdo da area de cobertura para latitudes mais
elevadas, além dos tropicos, e uma melhora significativa na resolucao
temporal, assim como, o aumento da precisdo dos dados. Além da JAXA e da
NASA, o programa GPM se tornou uma cooperacao internacional incluindo
outras agéncias espaciais como a Indian Space Research Organization (ISRO),

a European Organization for the Exploitation of Meteorological Satellites
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(EUMETSAT), o Centre National d’Etudes Spatiales (CNES), a National

Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA), e outros.

Da mesma forma que o antecessor PR/TRMM o sensor DPR a bordo do GPM-
Core foi projetado para fornecer mapas tridimensionais da estrutura das chuvas
e informacdes como tamanho e didmetro médio das gotas, densidade e
ndmero de particulas, além disso, também foi melhorado para fornecer
informacdes mais precisas ao combinar as bandas Ku e Ka, e ficou mais
sensivel a chuvas de baixa intensidade e queda de neve, além disso se
mostrou eficaz para estimar chuvas com até 19 km de altitude. J& o GMI
também baseado no antecessor TMI/TRMM foi acrescido de mais oito canais

totalizando 13 canais micro-ondas entre as frequéncias 10 GHz até 183 GHz.

Correspondente ao TMPA a missdo GPM disponibilizou uma série de
algoritmos e um acervo de dados chamado Integrated Multi-Satellite Retrievals
for GPM (IMERG) que durante os primeiros anos de operacdo apresentou
sobreposicdo com os dados do TMPA o que pode ser utilizado para validar e

comparar as estimativas de ambas as missoes.

Wu et al. (2018) compararam os dados sobrepostos de ambas as missdes e
concluiram como era esperado, que devido ao aperfeicoamento dos sensores e
do algoritmo, os dados do IMERG mostraram-se melhor que o antecessor no
periodo sobreposto, apesar disso, e do satélite TRMM ter sido
descomissionado em 2014, quando seu combustivel foi totalmente esgotado, o
TMPA continuou a ser produzido utilizando os dados do programa GPM,
garantindo assim a continuidade do conjunto de dados iniciado em 1998
mantendo as mesmas caracteristicas de resolucdo temporal e espacial.
Apenas em 2019 a NASA anunciou que na sexta versdao do IMERG, foi
implementado adaptacdes no algoritmo que possibilitaram o reprocessamento
da estimativa utilizando os satélites e sensores anteriores aos do projeto GPM,
produzindo assim estimativas com resolucao espacial e temporal melhores que
o TMPA para o mesmo periodo (desde 1998), sendo este produzido com
resolucao espacial de 0.1° e temporal de 30 minutos, substituindo oficialmente

o TMPA, que encerrou sua operagéo N0 mesmo ano.
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3.1.3 MERGE

Conforme a Tabela 3.1, apresentada por Valisoff et al. (2007), todas as
principais metodologias para se estimar a precipitacdo instantanea apresentam
limitacbes que geram incertezas em suas medidas. Para minimizar essas
incertezas, existem algumas técnicas de fusdao (“merge” em inglés) das
estimativas de precipitagdo com dados observados em superficie. A missao
GPM, por exemplo, disponibiliza uma versdo do IMERG denominada IMERG-
Final, que € considerada a versdo mais refinada do conjunto de dados porque
tem suas estimativas calibradas com valores observados mensais, porém sua
disponibilizagdo ocorre em média até trés meses ap0s o dado observado
mensal ter sido disponibilizada, o que inviabiliza a utilizacdo do produto em

monitoramento.

Tabela 3.1: Vantagens e desvantagens e escala espaco-temporal dos principais
equipamentos de medigdo/estimativa da precipitagao.

Sensor Vantagens Desvantagens
Estacdes Medicao direta da Distribuicdo espacial ndo uniforme.
meteoroldgicas precipitacao Laténcia na transferéncia de dados

em tempo real. Problemas com a
gualidade das medicdes.
Hidrometeoros congelados. Efeitos
do vento. Nao calibrado (tipo
basculante com alta taxa de chuva).

Satélites Cobertura espacial Medida indireta da precipitacao e
geoestacionarios continua dificuldade com nuvens sem
precipitacao.

Satélites de Cobertura espacial Resolucéo espacial e temporal

Orbita Polar continua pobre, medida indireta da

(micro-ondas precipitacéo e dificuldade com
passivo) nuvens sem formacao de gelo.

Fonte: Adaptado de Vasiloff et al. (2007).
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Na América do Sul duas técnicas de fusdo se destacaram, tornando-se
produtos operacionais do INPE, sédo elas o Combined Scheme (CoSch) (Vila et
al., 2009), técnica baseada na remocdo do viés das estimativas diarias
satelitais, onde para cada ponto geografico com valor observado, sé&o
calculados os vieses aditivo e multiplicativo que séo interpolados utilizando um
algoritmo de ponderacéo pelo inverso da distancia, e o MERGE, (Rozante et
al., 2010), que combina os dados de precipitacdo observada em estacbes de
superficie a dados de precipitacdo em ponto de grade, subtraindo da estimativa
os valores, onde dentro dos limites do tamanho do pixel foram realizadas
observacbes, subtraindo também os valores ao redor do ponto de grade em
uma distancia equivalente a duas vezes a resolucdo da grade. Os pontos
removidos sdo substituidos pelos valores observados interpolados, cada ponto
de grade removido é entdo recalculado através da interpolagdo com os valores
vizinhos préximos. Inicialmente as técnicas foram propostas para o TMPA e

atualmente utilizam o IMERG como dado de entrada.

Existem ainda outras inUmeras avaliagdes positivas da fusdo de estimativas
satelitais e dados observados pelo mundo, como Li et al. (2010), que combinou
dados da missao TRMM a rede de pluviobmetros da Australia, observando
aumento significativo da qualidade de sua estimativa. Almazrou (2011) utilizou
modelos de regressao linear com base em pluvibmetros para corrigir dados
superestimados do satélite TRMM sobre a Arabia Saudita; Zhou et al. (2016)
utilizou os dados e as coordenadas geograficas das estacdes de superficie da
Bacia de Qaidam na China para desenvolver um modelo de regressao
ponderada e corrigir os dados do satélite TRMM, reduzindo o erro das

estimativas, entre outros.

Véarios estudos de avaliacdo das estimativas via satélite concluem que os
dados séo eficientes, contudo estudos mais profundos em territorio Brasileiro,
como Gadelha et al. (2019) ressaltam uma tendéncia das estimativas via
satélite de subestimar as medidas, e apontam a zona costeira da regido
Nordeste como um dos grandes responsaveis pelo resultado negativo, devido
aos processos precipitantes derivados de nuvens quentes predominantes na

regido, e que sdo de dificil detec¢do aos sensores passivos de micro-ondas e
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infravermelho. Contudo, a regido possui uma grande quantidade de estagcbes
de superficie o que contribui para que as técnicas de fusdo de dados de
satélites com estacdes de superficie como o MERGE produzam uma estimativa
mais eficiente e por essa razdo o MERGE foi utilizado neste trabalho como

referéncia para a precipitagdo diaria.
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3.2 Ciclo diurno de precipitacao

O ciclo diurno de precipitacdo (CDP) é caracterizado por determinar os horarios
preferenciais de ocorréncia e auséncia de chuvas em uma escala diaria (24
horas). Segundo Kikuchi e Wang (2008) na regiédo tropical os CDPs podem ser
agrupados em quatro regimes, continental, oceanico, costeiro continental e

costeiro oceanico, como segue:
a) continental: Amplitude alta e maximo no final da tarde;
b) oceanico: Amplitude moderada e maximo no inicio da manha;

c) costeiro continental: Amplitude muito alta com propagacao de fase

continente adentro;

d) costeiro oceanico: Amplitude relativamente alta e possibilidade de

propagacéao de fase em direcdo ao oceano.

Definir adequadamente o CDP de uma regido permite entender e estudar os
processos fisicos e dindmicos que atuam nela. Baseando-se nesta hipotese
varios estudos buscam relacionar o CDP a fenbmenos de escalas global e
regional. Oki e Musiake (1994) e Dai et al. (1999) relacionaram a maxima da
precipitacdo a desestabilizacdo da camada limite a tarde causada pelo
aquecimento da superficie durante o dia, porém outros estudos argumentam
que existem areas onde os maximos de precipitacdo ocorrem durante a
madrugada e podem ser consequéncia de fenbmenos locais como a circulacao
orografica, brisa maritima, ciclo de vida noturno de sistemas convectivos de
mesoescala, entre outros. Dessa forma o CDP passa a ser uma variavel
importante para o desempenho de modelos de previsdao do tempo e clima.
Yang e Smith (2008) revisaram o0s quatro regimes moduladores e atestaram
gue esse comportamento € valido quando observado em grande escala,
contudo, em escalas menores, € comum a ocorréncia de sinergismo entre
diferentes mecanismos, principalmente sobre a Ameérica do Sul, podendo
alterar significativamente o CDP em uma determinada regido, como por
exemplo, no interior da bacia Amazénica, que de acordo com Kikuchi e Wang
(2008) e descrita com o regime continental, mas frequentemente registra

chuvas noturnas que Cohen et al. (1995) associam a mecanismos de brisa
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maritima, fontes remotas de calor e jatos em baixos niveis. Santos e Silva et al.
(2011) apresentam ndo quatro, mas seis regimes de ciclos diarios e semi-

diarios para o continente Sul-Americano e outros cinco para o oceano.

Diversos trabalhos foram desenvolvidos para o estudo do CDP usando dados
de estimativas de precipitacdo por satélite sobre as diversas regiées do Brasil
(BRITO; OYAMA 2014); (SANTOS; SILVA et al. 2011), (OLIVEIRA et al. 2016)
e (SANTOS; SILVA 2013), mas eles estdo limitados a areas delimitadas, a
certos periodos de tempo, e as limitacbes dos satélites que ndo permitem uma
generalizagdo dos resultados para todo territorio brasileiro. Deste modo este
trabalho vem para melhor definir essas caracteristicas nas mais diversas
regides, a partir de um novo conjunto de dados, que pode ser utilizado para
obter o CDP nédo regionalmente, mas localmente, e assim poder avaliar
anomalias em regimes de ciclos diurnos em pontos especificos, como regides
de reservatorios e bacias hidrograficas, e também auxiliar os meteorologistas e
hidrélogos a determinarem os efeitos inerentes do CDP e suas anomalias nos

sistemas meteoroldgicos atuantes sobre o territorio brasileiro.
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3.3 Downscaling da precipitacao

7

A principal dificuldade para se estudar o CDP é justamente a falta de
informacdes pluviométricas em escalas temporais altas (e.g. até 3 horas) e com
alta representatividade espacial (dezenas de quildmetros) em uma série longa
de dados. Atualmente, devido a evolugdo tecnoldgica ocorrida principalmente
nos ultimos anos, o0s equipamentos (satélites, radares e estacdes
meteoroldgicas) conseguem satisfazer esses requisitos em boas condicdes
para algumas regides do Brasil, mas néo para todas. Conforme retrocedemos a
linha do tempo, as escalas espaciais e temporais também séo reduzidas, o que
torna dificil a realizacdo de estudos sobre a variacdo espacgo-temporal de uma
situacdo passada, e uma solucéo seria estimar os valores a partir de processos

de interpolag&o ou downscaling.

Para a geracdo da série de dados proposta nesta dissertacao, sera utilizado o
downscaling estatistico temporal, que segundo Kumar et al. (2012) € o método
mais comumente aplicado para aumentar a frequéncia das amostras
consistindo em dividir cada passo de tempo em fracdes de tamanho aleatorio
na frequéncia da amostra desejada. Os primeiros modelos probabilisticos de
ocorréncia de precipitacdo utilizavam a série histérica para simular
estatisticamente os dias com e sem chuva e a persisténcia de cada um e
através de simulacdes de Monte-Carlo estimar a quantidade de chuva. Gabriel
e Neumann (1962) foram um dos primeiros a propor e aplicar a cadeia de
Markov de primeira ordem em um modelo estatistico, que se tornou referéncia
para varios outros estudos futuros devido a sua praticidade e eficiéncia. Em
meados de 1980 impulsionado pelo crescente uso de computadores por
universidades e agéncias de pesquisas o0os modelos hidrolégicos foram
aprimorados e motivados a produzir dados de entrada para os locais e épocas
onde nao havia disponibilidade de série historica, varios estudos sobre modelos
estatisticos surgiram inclusive simulando além da precipitacdo, outras variaveis
meteoroldgicas como Bruhn et al. (1980) que simulou além da precipitacéo, a
temperatura maxima, temperatura minima, humidade relativa minima e
radiacao solar total para Geneva em Nova York e para Fort Collins no Colorado

obtendo resultados precisos para ambos; Larsen e Pense (1982) simularam
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precipitacdo, temperatura maxima, temperatura minima e radiacdo solar total
para outras seis localidades também obtendo um bom desempenho.
Richardson (1981) propdés um modelo estocastico que utilizou para produzir
quatro variaveis meteorologicas, precipitacdo, temperatura maxima,
temperatura minima e radiacdo solar, no qual ficou conhecido mais tarde como
modelo Weather Generation (WGEN), o modelo foi aplicado inicialmente em
cinco diferentes regides que produziram séries temporais de 30 anos, em
resolucao temporal diaria para cada uma delas, em seguida as médias mensais
e anuais foram avaliadas e ndo apresentaram diferencas significativas, também
foi avaliado o niumero médio de dias com chuva no més e sua persisténcia
comparados aos dados observados e os resultados também foram satisfatorios
(RICHARDSON; WRIGHT, 1984). Apesar do WGEN ser um dos primeiros
modelos propostos, atualmente ainda € reconhecido e muito utilizado, além
dele varios outros geradores foram desenvolvidos ao longo dos anos, sendo
outras das principais motivacées, preencher lacunas de séries temporais
meteorolégicas e prover possiveis cenarios do impacto de mudancas
climéticas, dentre eles destacam-se o CLIGEN (NICKS; HARP, 1980), WXGEN
(WILLIAMS et al., 1985), LARS-WGEN (RACSKO et al.,, 1991) e LARS-WG
(SEMENOV; BARROW, 1997). No Brasil destacam-se os modelos CLIMABR
(OLIVEIRA et al., 2005) e PGECLIMA_R (VIRGENS FILHO et al., 2011).

Alternativamente ao modelo WGEN e suas variacdes Hewitson e Crane (1992)
e Hewitson e Crane (1996) utilizaram uma Rede Neural Artificial (RNA) para
calcular a precipitacdo local baseados em trabalhos anteriores que a
correlacionavam a certos eventos em larga escala. Em 1998 Wilby e Wigley
(1997) publicou um estudo comparando seis diferentes modelos de
downscaling, incluindo dois modelos estocasticos de simulacao, entre eles o
WGEN, dois métodos baseados em vorticidade e duas variacbes de RNAs.
Naquela ocasido os modelos de simulagcdo obtiveram resultados muito
préximos aos observados, porém as RNAs obtiveram resultados insatisfatérios.
Segundo os autores o resultado negativo das RNAs foi devido a uma limitacéo
em simular a ocorréncia de dias umidos adequadamente. Contudo devido ao

grande potencial das RNAs em resolver problemas complexos e néo lineares,
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novos estudos utilizando-as em downscaling apresentaram resultados
melhores como Schoof e Pryor (2001) que utilizaram a forma mais simples de
RNA chamada MultiLayer Perceptron (MLP) e obtiveram resultados similares
aos métodos de downscaling baseados em regressdo mdltipla e Cannon e
Whitfield (2002) que utilizando um modelo de downscaling de ensemble RNA
perceberam que era capaz de estimar mudancas de fluxo apenas utilizando
condicbes atmosféricas de grande escala. Kumar et al. (2012) efetuaram o
downscaling temporal de diversas variaveis meteoroldégicas mensais do modelo
de reanalises do NCEP para uma escala sub-diaria, utilizando um modelo MLP,
resultando em bias para a variavel precipitacdo de 0,6. Ibarra-Berastegi et al.
(2011) efetuaram o downscaling de varios conjuntos de dados de reandlises
utilizando Floresta Aleatéria (RF, Random Forests em inglés), Shi e Song
(2015) também utilizaram RFs para o downscaling espacial de dados de
precipitacdo da missdo TRMM com base no indice de vegetacdo e outras seis

variaveis geoespaciais.

Para He et al. (2016), a popularizacdo das técnicas de aprendizado de maquina
(e.g. RNAs) é consequéncia da popularizacdo de outra inovagado tecnologica
denominada big data. Na hidrologia as fontes de big data podem provir de
instrumentos de medicdo, modelos atmosféricos de tempo e clima, satélites,
radares, produtos de reandlise, entre outros. Apesar disso, He et al. (2016)
argumenta que as técnicas de aprendizado de maquinas aplicadas no

downscaling estatistico ainda foram pouco estudadas e tem muito a oferecer.

Neste trabalho as variacbes espaciais dos dados serdo levadas em
consideracdo pela prépria natureza dos dados utilizados, ou seja, o uso de
estimativa de chuva a partir de dados de satélites sera aplicado em regides
onde a densidade de pluvibmetros é baixa. Maiores detalhes serdo dados nas

secdes posteriores.
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3.4 Redes Neurais

E possivel que uma pessoa sem nenhum conhecimento técnico em
meteorologia consiga prever a chuva, apenas observando o ambiente ao seu
redor, percebe-se por exemplo o céu escurecer, a temperatura cair, ouve-se
alguns trovbes e o ceérebro automaticamente associa esses sinais a
experiéncias vividas anteriormente e com certa acurdcia momentos depois a
precipitacdo ocorre. Computacionalmente é possivel criar modelos que imitam
o aprendizado humano através de associacdes e com isso resolver problemas
complexos e dificeis de serem resolvidos através de algoritmos convencionais.
Em 1956, John McCarthy idealizou o conceito de Inteligéncia Artificial (IA), que
basicamente trata da capacidade de uma maquina raciocinar, aprender,
reconhecer padrées e deduzir (MCCARTHY et al., 2006). Dentre as inUmeras
técnicas de IA existe um modelo matematico/computacional baseado na
estrutura neural de organismos inteligentes, em que as unidades de
processamento, similares aos neurdnios, sdo interconectadas formando uma
Rede Neural Artificial (RNA) que por sua vez é capaz de adquirir conhecimento

através de treinamento.

Figura 3.2: Modelo Neuronal de McCulloch e Pitts.
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Fonte: Adaptado de Haykin (2001).
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O modelo neuronal apresentado na Figura 3.2, corresponde ao modelo
McCulloch e Pitts, referéncia aos idealizadores do modelo artificial em 1943
(MCCULLOCH; PITTS, 1943), que ilustra o perceptron de camada Unica, trata-
se da representacdo de um anico neurdnio que possui a capacidade limitada

de classificar apenas padrées separaveis linearmente em duas classes.

O sinal de entrada (xm), quando conectado a um neurénio (km) € multiplicado
pelo seu respectivo peso sinaptico (Wm), criando uma sinapse. Conforme o
exemplo inicial, as caracteristicas observadas como queda na temperatura,
som de trovdes, entre outros, correspondem aos sinais de entrada, cada um
desses sinais é ponderado conforme sua correlacdo com a saida, em seguida
as sinapses sdo somadas, e da mesma forma que em um modelo de regressao
linear, a partir do valor das variaveis correlacionadas € possivel estimar o valor
de saida. A funcao de ativacao (¢) pode ser aplicada para restringir a saida do
neurbnio a uma amplitude finita, geralmente [0,1], que pode também ser
interpretada como [falso,verdadeiro], amplamente utilizada em problemas de
classificacdo. E possivel representar esta etapa do processamento do

neurdnio, matematicamente através da Equacao 3.1.

(3.1)

Jj
Ug = y kmXm

Onde:
j: total de sinais de entrada
X, . Sinal de entrada;
k., : peso sinaptico do neurénio k;

uy . saida da juncédo aditiva
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O bias (b,) € utilizado para induzir uma posicdo diferente para a saida da
juncao aditiva, conforme Figura 3.3, alterando o campo local induzido (v;) e a

saida da juncao aditiva (u;), possibilitando o ajuste dos valores.

Figura 3.3: Ajuste da funcéo de ativacdo através do bias.

Campo local Bias . >0
mduzido, v, b =0
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Saida do combinador
linear, u,

Fonte: Haykin (2001).

Matematicamente o processo é representado pela Equacéo 3.2:

Vg = Ug + bk (32)

Onde:
Uy saida do combinador linear;
b bias;

vy. campo local induzido;
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As funcdes de ativacdo sdo utilizadas geralmente para restringir a saida do
neurdnio a uma amplitude finita, por exemplo, a Figura 3.4(a), exibe a funcéo
Sigmoid que é utilizada para normalizar a saida do neurénio em valores entre 0
e 1, e a Figura 3.4(b) mostra a funcao Tanh utilizada para normalizar os dados
para valores entre -1 e 1. Essas duas fun¢fes sdo comumente utilizadas em
problemas de classificacdo. J4 a Figura 3.4(c) mostra a funcdo RelLU, que
converte as saidas do neurbnio para medidas maiores ou iguais a zero e a
Figura 3.4(d) mostra a funcdo de ativacédo linear que néo altera a saida do

neurdnio e sdo comumente utilizadas em problemas de regressao.

Figura 3.4: Grafico das principais funcdes de ativacéo.

Fonte: Producéo do Autor.

O perceptron de camada Unica possui capacidade de resolver apenas
problemas lineares. Quando dois ou mais neurbnios sdo combinados uma rede
de neurbnios artificial € criada chamada perceptron multicamadas (como

definido a MLP do inglés, Multi Layer Perceptron). As RNAs possuem trés tipos

30



de camadas, conforme a Figura 3.5, a camada de entrada € composta pelos
neurdnios que recebem sinais ou os dados que serdo analisados, a de saida,
que apresenta os resultados da RNA e uma camada intermediaria, onde os
neurénios nela pertencentes podem estar organizados em uma ou varias
camadas internas, também chamadas de camadas ocultas, que fazem o
processamento e extracdo de padrbes associados ao sistema inferido. Cada

uma das camadas pode conter um ou varios neuronios.

Figura 3.5: Exemplo de distribuicdo das camadas em uma RNA do tipo MLP.

Camada intermediaria

Camada de saida

e,

Camada de entrada

Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

Este acréscimo no niumero de camadas permite resolver problemas e identificar
padrdes ndo lineares, o que ja possibilitou resolver problemas complexos como
reconhecimento de voz, classificacdo de imagens, previsao do tempo e clima,
previsdo da evolucdo da bolsa de valores, entre outros. Nas MLPs o fluxo de
processamento se propaga em uma Unica dire¢cdo, da camada de entrada para
a camada de saida, ou seja, as saidas de uma camada sao inputs para 0s

neurdnios da camada seguinte, e essa topologia recebe o nome de feedfoward.

31



As RNAs que possuem ciclos, ou seja, possuem conexdes entre 0s neuronios
em uma mesma camada ou com neuronios de camadas anteriores sao
chamadas Redes Neurais Recorrentes (RNN, em inglés Recurrent Neural
Network), estes ciclos dao a elas a capacidade de armazenar informacdes de
estados e reutiliza-los como novas entradas, permitindo explorar a
complexidade de problemas que envolvem varidveis autocorrelacionadas,
como em processamento de seéries temporais onde o estado anterior de uma

variavel tem correlacdo com o estado atual.

Outro arranjo de RNA vastamente utilizado atualmente sdo as Redes Neurais
Profundas (DNN, em inglés Deep Neural Network) ou como é popularmente
referenciada na literatura, deep learning, que consiste no aumento do numero
de camadas ocultas na camada intermediaria, conforme a Figura 3.6, 0 que da

a RNA uma capacidade muito maior de processamento.

Figura 3.6: Exemplo de distribuicdo das camadas em uma RNA do tipo DNN.

Camada intermediaria

Camada de saida

Camada de entrada

Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

Parametros como o numero de camadas ocultas, quantidade de neurdnios em
cada camada e as fungdes de ativagédo sao determinantes no desempenho da
RNA, porém as metodologias existentes atualmente sdo inconclusivas e

geralmente esta modelagem é realizada de forma empirica.
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A chamada fase de aprendizado ou treinamento consiste no processo de
calibragéo dos pesos aplicados em cada um dos sinais da RNA, podendo este

ser categorizada em dois tipos:

a) supervisionado: Quando é apresentada a RNA a saida esperada,
também denominado alvo, para cada entrada. Neste caso a RNA altera
0S pesos sistematicamente até reproduzir o valor ou os padrdes do alvo

com 0 menor erro possivel,

b) ndo supervisionado: Nesta categoria, apenas o conjunto de entrada é
entregue a RNA, que é responsavel por buscar singularidades nos sinais
de entrada;

No treinamento supervisionado o algoritmo de retropropagacao do erro é um
dos parametros que precisam ser definidos, dentre os mais amplamente
utilizados estd o backpropagation, que se baseia no método do gradiente
descendente, e o levenberg marquardt que se baseia na aproximacao do
método de Newton, para aproximacdo dos pesos computados. No
backpropagation, utilizado neste estudo, o treinamento supervisionado €
executado em duas fases chamadas forward e backward, onde na fase forward
0S sinais sdo apresentados aos neurdnios da camada de entrada, cada
neurdnio calcula seus valores de saida aplicando os pesos, e emitem 0s sinais
para a camada posterior até alcancar a camada de saida onde o resultado
produzido € comparado com os valores desejados (alvos) e avaliados, e entéo,
0 erro associado a cada neurdnio da RNA é calculado e inicia-se a fase
backward ajustando recursivamente os pesos de cada neurbnio, em seguida as
fases sdo refeitas até obter o menor valor de erro possivel. O erro que o0s
algoritmos de retropropagacdo buscam minimizar € calculado através da
funcao custo, no qual podem ser aplicadas diversas métricas como, raiz do erro
médio quadratico (RMSE, em inglés Root Mean Squared Error), erro médio
quadratico (MSE, em inglés Mean Squared Error), erro médio absoluto (MAE,

em inglés Mean Absolute Error), entre outros.

Com a descoberta e aperfeicoamento dos algoritmos de retropropagacéo do

erro, as RNAs tornaram-se mais populares e atualmente existem inumeras
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arquiteturas além da MLP, RNN e DNN, dentre as principais estido, por
exemplo, as Redes Neurais Convulacionais (CNN, em inglés Convolutional
Neural Network), criadas para o processamento e reconhecimento de padrbes
em imagens digitais, a Long Short-Term Memory (LSTM), uma variagdo da

RNN gue agrega conceitos de memoria de curto prazo, entre inimeras outras.

Especificamente dentro da area de pesquisa deste trabalho as RNAs tém sido
aplicadas para estimar chuva através do treinamento com dados de satélites e
radares meteorologicos. Bellerby et al. (2000) utilizaram quatro das cinco
bandas espectrais do satélite geoestacionario GOES combinado com o sensor
PR do satélite de oOrbita polar TRMM para treinamento de uma RNA do tipo
MLP para estimar chuva com 30 minutos de resolucdo temporal e 0.12° de
resolucao espacial, obtendo correlacdo de aproximadamente 0,47. Tapiador et
al. (2004) realizaram um trabalho similar acrescentando dados dos satélites
Nimbus e METEOSAT e conseguiu aumentar a correlacédo para 0,6. J& Tohma
e lgata (1994) estimaram chuva com eficacia baseados em imagens de satélite
de sensoriamento remoto visivel e infravermelho para a regido costeira do
Japao. Kuligowski e Barros (1998) desenvolveram um modelo de previsao de
chuva a curto prazo (0-6 horas) utilizando uma RNA treinada com dados de
direcdo do vento e dados historicos de precipitacdo. Além do uso de
plataformas espaciais, dados de superficie também foram utilizados como nos
trabalhos de Xiao e Chandrasekar (1997) e Chiang et al. (2007), que aplicaram
dados de radares para treinamento de uma RNA e conseguiram obter
desempenho mais preciso e estavel do que os modelos de relacdo de poténcia

ZR vastamente utilizados na literatura.
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4 DADOS E METODOLOGIA

Este capitulo descreve os formatos, resolucao espacial e temporal e a origem
dos dados utilizados no desenvolvimento deste trabalho, além de detalhar as

técnicas e métodos que serao utilizados.
4.1 Dados
4.1.1 Pluviometros

Os dados de estacbes automaticas foram adquiridos do Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET) para o periodo de 2000 a 2020 para todo o territorio
brasileiro. Os dados foram fornecidos em midia do tipo CD contendo 610
arquivos no formato eXcelL Spreadsheet (XLS), onde cada um possui
armazenado dados de precipitacdo horaria de uma estacdo de superficie
especifica, desde seu primeiro registro até o ultimo registro limitado em 31 de
dezembro de 2020.

Figura 4.1: Exemplo de arquivo XLS disponibilizado pelo INMET.

MINISTERIO DA AGRICULTURA, PECUARIA E ABASTECIMENTO-MAPA
INSTITUTO NACIONAL DE METEOROLOGLA - INMET
ESTAGAOD METEOROLOGICA AUTOMATICA DE BRASILIADF

Alt. 1158,54m

Lat. 15%47's

Lon. 47°55'W

PRECIPITACAO = PRECIPITACAO = PRECIPITACAO PRECIPITACAO  PRECIPITACAO = PRECIPITACAOD

(mm]) (mm]) (mm]) (mm]) (mm]) (mm])
HORA UTC 0000 0100 0200 2100 2200 2300
07-mai-2000 NULL NULL NULL 0,0 0,0 0,0
08-mai-2000 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
09-mai-2000 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
10-mai-2000 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
11-mai-2000 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
12-mai-2000 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
13-mai-2000 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
26-nov-2011 0,0 0,0 0,0 0,4 0,4 0,4
27-nov-2011 4,4 14,2 6,0 0,0 0,4 0,2
28-nov-2011 0,6 1,6 0,4 0,0 1,6 0,8
29-nov-2011 0,0 0,0 0,0 0,8 0,4 0,0
30-nov-2011 0,0 0,0 0,0 0,2 0,0 0,0

Fonte: Producéo do Autor.
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Conforme a Figura 4.1 cada arquivo € composto de um cabecalho contendo as
coordenadas e altitude referente a localizacdo geografica da estacdo e as
medidas de precipitacdo encontram-se no corpo do arquivo organizados em
uma tabela com 25 colunas sendo a primeira delas correspondente ao dia em
que a medida foi coletada, e as demais referentes ao horario de coleta, no caso
a primeira correspondente a 00 UTC, a segunda 01 UTC e assim por diante até
a ultima em 23 UTC.

Cada um dos 610 arquivos possui um nuamero variado de linhas que somam ao
todo aproximadamente dois milhdes e quinhentos registros, cada uma dessas
linhas equivale a uma série diaria de medidas horéarias, porém varias dessas
sequéncias possuem valores nulos em um ou mais horarios decorrentes,
segundo o INMET, de falhas nos equipamentos ou na transmissao dos dados,
além disso, a maioria das medidas, devido a auséncia de chuva no dia ou em
grande parte do dia, é composta do valor zero. Cabe ressaltar que ndo ha
nenhum controle de qualidade e/ou validacdo nesses dados por parte do

INMET (INMET, 2020).

4.1.2 Satélites
4.1.2.1 MERGE

A composicdo MERGE produzida operacionalmente pelo INPE, com base na
estimativa de precipitacdo via satélite IMERG, combina dados de sensores
infravermelhos, micro-ondas ativo e micro-ondas passivo, além de ser calibrada
com dados de estacdes de superficie espalhadas por todo territorio brasileiro.
Considerando que, em composicfes como essa, 0 principal motivo de utilizar
diversas fontes de dados é minimizar o erro associado a cada uma delas, o
MERGE é indicado neste estudo como a melhor estimativa diaria para o

monitoramento hidro meteorolégico em grandes areas territoriais.

Os dados disponibilizados pelo INPE tém resolucéo espacial de 0.1° e formato
GRIdded Binary 1l (GRIB2). O produto é gerado operacionalmente nas
resolucdes diaria a partir de junho de 2000 e em resolucdo horaria a partir de
janeiro de 2010 (ROZANTE et al., 2020).
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4.1.2.2 Merged InfraRed Temperature brightness product (MERGIR)

Com o surgimento dos satélites meteoroldgicos, tornou-se possivel observar e
aferir medidas de energia eletromagnéticas de extensas areas de superficie
terrestre e oceanica, desde entdo diversas técnicas de estimativa de
precipitagdo foram desenvolvidas e aperfeicoadas, dentre elas destacam-se
aguelas que utilizam os canais infravermelhos termais, principalmente os
localizados na janela atmosférica entre 10 a 12 um, onde a radiagdo emitida
pela Terra é fortemente atenuada por nuvens densas, sendo assim, o valor de
radiacdo aferido para o ponto de grade onde h& ocorréncia dessas nuvens é
correspondente a radiacdo emitida pelo topo da nuvem, e através de técnicas
fisico empiricas € possivel obter o valor precipitante ou potencialmente
precipitavel na coordenada geogréfica onde a medida foi realizada. A NOAA
produz operacionalmente um conjunto de dados referente a esse comprimento
de onda e em parceria com a NASA, disponibiliza uma composicdo global em
formato NetCDF-4, com 4km de resolugéo espacial e 30 minutos de resolucéo
temporal em um banco de dados iniciado em 1998, sendo estes advindos de
satélites geoestacionarios em operacdo na época do registro, o qual os
satélites GOES-8/9/10/11/12/13/14/15/16 provém dados para o0 continente
Americano, 0s continentes Europeu e Africano sdo cobertos pelos satélites
METEOSAT-5/7/8/9/10, e os continentes Asiatico e a Oceania pelos satélites
GMS-5/MTSat-1R/2/Himawari-8. Segundo a NOAA para fazer a fusdo dos
diferentes satélites, os dados originais foram corrigidos pela dependéncia de
angulo zenital, calibrando os dados mais afastados em relagdo ao nadir e
suavizando a transicdo entre as medidas de um satélite para o outro
(JANOWIAK et al., 2017).

4.1.2.3 Integrated Multi-satellitE Retrievals for GPM (IMERG)

Dentre as técnicas de estimativa de precipitacdo via satélite analisadas neste
estudo, o algoritmo IMERG na versédo 06B é o que atualmente produz a melhor
estimativa sub-diaria para toda a extensao do territério brasileiro. O conjunto de
dados é disponibilizado a partir de 1998. Segundo Huffman et al. (2020), o

algoritmo interpola, combina e faz a inter-calibragéo entre todas as estimativas
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de precipitagdo produzidas com dados de sensores infravermelho e micro-
ondas dos diversos satélites que integram os programas GPM e TRMM,
conforme a época e disponibilidade de cada um. Possui resolucéo espacial de
0.1° e resolucdo temporal de 30 minutos. E produzido em trés versdes
denominadas Early, Late e Final. A verséao Early, é equivalente ao produto em
tempo real (‘“NRT” Near Real Time em inglés), ou seja, € a primeira estimativa
gerada logo ap6s a aquisicdo dos primeiros dados de satélites, ideal para
produtos de monitoramento de tempo. Conforme a aquisicdo de novos dados o
algoritmo € reprocessado, podendo ser executado inUmeras vezes apos a
primeira estimativa ter sido disponibilizada, gerando um produto mais refinado
denominado como Late. O produto Late tem a laténcia aproximada entre 12 a
14 horas, e ainda segundo Huffman et al. (2020), a principal diferenca entre
essas duas versdes € que devido a quantidade menor de informagéo para a
producdo da versdo Early os dados sdo apenas extrapolados enquanto na
versdo Late os dados podem ser interpolados. Por fim a versdo Final é
calibrada com dados observados mensais e disponibilizada com
aproximadamente 3.5 meses de laténcia, sendo essa a versdo mais indicada
para o desenvolvimento de produtos em nivel de pesquisa, contudo, como o
propésito deste trabalho tem a premissa do monitoramento hidro
meteoroldgico, e o produto que possivelmente alimentara a RNA depois de
finalizada serd a versao Early, esta sera a versao utilizada neste estudo para
treinamento da RNA. Espera-se que a RNA aplicada seja capaz de corrigir
possiveis erros na estimativa da chuva, uma vez que o alvo sdo as chuvas
observadas. Logo, este trabalho ndo s6 visa o downscaling da precipitacao,

mas também sua correcdo a partir da rede treinada.

O Processo detalhado, conforme diagrama de bloco apresentado na Figura 4.2,
demonstra como o0 processo de geracdo do produto € realizado
operacionalmente, envolvendo algoritmos de trés diferentes instituicoes
Americanas, University of California - Irvine (UC Irvine), Goddard Space Flight
Center (GSFC) da NASA e Climate Prediction Center (CPC) da NOAA.
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Figura 4.2: Diagrama de bloco da geracéo do produto IMERG.
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Fonte: NASA (2019).

O CPC fornece os dados satelitais de radiancia aferidos através de sensores
infravermelhos com cobertura global para o GSFC, que os armazena e
distribui. Esses dados sdo processados inicialmente pelo algoritmo de IA da
UC-Irvine, Precipitation Estimation from Remotely Sensed Information using
Artificial Neural Networks (PERSIANN) para produzir uma estimativa inicial.
Paralelamente o0 GSFC recebe também dados de micro-ondas passivo (PMW)
dos diversos satélites do programa GPM, e através do algoritmo Goddard
Profiling Algorithm (GPROF) combina e calibram os dados com medidas de
sensores micro-ondas ativo a bordo do satélite GPM-Core (DPR) ou do TRMM
(PR) dependendo da época, e dados climatolégicos. Os perfis calibrados séo
entdo utilizados pelo Precipitation Estimation from Remotely Sensed
Information using Artificial Neural Networks — Cloud Classification System
(PERSIANN-CCS) para recalibrar a estimativa inicial. O resultado juntamente
com campos verticais integrados de vapor d’agua dos modelos de reanalise,
Modern-Era Retrospective analysis for Research and Applications (MERRA) e
Goddard Earth Observing System (GEOS), mais os perfis produzidos séo

interpolados com o algoritmo Climate Prediction Center Morphing-Kalman Filter
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(CMORPH-KF), produzindo a estimativa Early do IMERG (HUFFMAN, et al.,
2019).

4.1.3 Reandlises

Segundo o Center for Hydrometeorology and Remote Sensing at UCI (CHRS)
da Universidade da Califérnia, responsavel pelo algoritmo de IA dentro do
processamento do IMERG, o requisito mais importante para o sucesso da RNA
na estimativa de precipitacdo é a escolha das variaveis de entrada. Scofield e
Kuligowski (2003) ressaltam que as taxas de precipitacdo sdo melhores
ajustadas quando combinadas a variaveis como campos de agua precipitavel,
umidade relativa e orografia. A técnica do hidroestimador utiliza, além das
variaveis supracitadas, os campos de direcdo, magnitude do vento e
temperatura de brilho do topo das nuvens extraidas de sensores IR a bordo de
satélites para estimar chuva. Baseado nisso, os campos de coluna de agua
total, umidade relativa do ar e a direcdo e magnitude do vento, serdo utilizados
neste trabalho e descritos nas secfes seguintes. Para obtencdo dos campos
sera utilizado os dados do modelo atmosférico global CY41R2 disponibilizados
através do repositério ERA5 da ECMWF, em formato GRIdded Binary (GRIB),
com resolucéo espacial de 0.28° e resolucao temporal de 1 hora (HERSBACH
et al., 2018).

4.1.3.1 Coluna de agua total

Segundo a descricdo do ECMWF, a variavel coluna de agua total consiste da
soma de vapor d’agua, agua liquida, gelo, chuva e neve em uma coluna vertical
que se estende da superficie da Terra ao topo da atmosfera, ou seja, em
termos gerais, representa a quantidade de agua liqguida em uma regido sob a
forma de precipitacdo acrescido da quantidade armazenada sob a regido com

potencial para precipitar-se.
4.1.3.2 Umidade relativa do ar

A umidade relativa € medida em porcentagem e indica o quao proximo o ar
atmosférico encontra-se da saturacdo de vapor d’agua, ou seja, € a razao entre
a quantidade de vapor d’agua presente na atmosfera e a quantidade de vapor

que a atmosfera suporta. Em condi¢cdes de saturacdo 0 excesso de agua se
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condensa formando goticulas de agua que podem vir a precipitar-se. Neste
trabalho serd utilizada o valor de umidade relativa presente nos niveis de
pressdo atmosféricos entre 500 e 1000 hPa, equivalente a umidade relativa
localizada entre as altitudes aproximadas de 0 e 6000 m, onde conforme Figura

4.3, encontram-se as principais nuvens associadas a precipitacao.

Figura 4.3: Linha de equivaléncia entre pressao e altitude.

NUVENS ALTAS

Cinogtiatus

(Topo em forma de bigorna)

Fonte: Adaptado de Ahrens (2009).

Entre os limites de interesse, dezesseis niveis sdo disponibilizados no
repositério ERA5: 500, 550, 600, 650, 700, 750, 775, 800, 825, 850, 875, 900,
925, 950, 975 e 1000 hPa.

4.1.3.3 Direcdo e magnitude do vento

A direcdo e magnitude do vento tem grande influéncia na formacgéo das nuvens
conforme pode ser observado na Figura 4.4, além disso, também é uma
componente que influéncia no erro dos varios equipamentos utilizados para
aferir e estimar a chuva, como satélites, radares e pluvibmetros. Para uso neste
estudo sera utilizada a variavel em 850 hPa, das componentes U e V
disponibilizadas pelo ECMWEF.
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Figura 4.4: Mecanismos de formagé&o de nuvens.

« 500 km > « 1500 km >
(c) Convergéncia de ar (d) Levantamento de ar ao longo de frentes frias

Fonte: Ahrens (2009).

4.1.4 Geolocalizagéo

Os dados de geolocalizacdo sdo medidas praticamente constantes, alterados
apenas por grandes desastres como terremotos e desmoronamentos, portanto,
ndo sdo comuns medidas como essa ter uma resolucao temporal muito grande,
sendo assim a mesma grade de valores das varidveis desta secdo sera

utilizada para toda a série temporal neste estudo.
4.1.4.1 Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) V2.1

A NASA juntamente com a instituicdo National Imagery and Mapping Agency
(NIMA) organizaram no més de fevereiro de 2000 a missdo SRTM com o
propdsito de elaborar um Modelo Digital de Elevacdo (MDE) para todo o
planeta através de radar de abertura sintética interferométrico (INSAR)
instalado no 6nibus espacial Space Shuttle Endeavour. A missdo resultou em

um MDE de 30 a 90 metros de resolugéo vertical. Segundo Ahrens (2009) em

42



terrenos montanhosos a circulacdo atmosférica interage com a topografia,
sendo este fator deterministico para ocorréncia e inibicdo da precipitacdo, esse
processo pode ser visualizado na Figura 4.4(b) (JPL, 2021). Para utilizacao
neste estudo a grade de 30 metros foi degradada para a mesma grade da
estimativa diaria MERGE (0.1°).

4.1.4.2 Latitude e longitude

Espera-se que com a insercdo da localizacdo geografica da precipitacdo na
RNA, as diferentes condicdes climaticas caracteristicas de algumas regides do
Brasil sejam observadas, como por exemplo, o clima seco da regido Nordeste
ou o clima Umido da regido Amazobnica, entre outros. Os valores utilizados

serdo o do ponto de grade do MERGE mais proximo da estacéo de superficie.
4.1.4.3 Diajuliano

Assim como a insercdo da localizacdo geografica na RNA, a insercao da
variavel em questdo € justificada visando que as diferentes condi¢cbes

atmosféricas ocorridas em diferentes épocas do ano possam ser assimiladas.
4.2 Metodologia

Nesta secdo serdo apresentadas as metodologias que foram utilizadas para

produzir o downscaling da precipitacdo diaria em horaria a partir da RNA.
4.2.1 Pré-processamento dos dados

Para este estudo o acumulado diario foi calculado a partir da soma das 24
medidas horérias iniciando as 14 UTC do dia anterior ao de referéncia, até as
13 UTC do dia de referéncia. Na Figura 4.5 é apresentado o histograma desses
acumulados de chuva observada pelos pluvibmetros, onde é possivel observar
gue os dias sem chuva representam a grande maioria das medidas, o que pode

prejudicar o aprendizado da RNA.
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Figura 4.5: Distribuigcdo dos dados observados com os dias sem chuva.

Histograma - Acumulado Observado diario

10’5 . meédia = 3.69
maximo = 294,60

Quantidade

0 50 100 150 200 250
Acumulado diario {(mm)

Fonte: Producéo do Autor.

O conjunto de dados de estacdes de superficie automaticas, fornecido pelo
INMET, néo foi submetido a um controle de qualidade por parte da instituicao,
segundo eles, ruidos e falhas ocorridas durante a transmissédo dos dados sao
representados, no conjunto de dados, com o valor nulo (ndo numérico).
Realizar um acumulado ignorando os horarios com valores nulos ou tentar
estima-los produziria incertezas no processo de aprendizado da RNA, portanto,
os dias que apresentam esses valores nulos em qualquer um dos horéarios
foram excluidos, além disso, devido a grande maioria dos valores validos no
conjunto de dados ser composto de zeros ou valores proximos de zero, um
cenario provavel, resultante do treinamento com este arranjo, seria uma RNA
que apresente apenas valores zeros como saida e mesmo assim tenha uma
boa acuracia. Para evitar cenarios como esses, 0 conjunto de dados foi
balanceado excluindo os dias sem chuva, ainda assim, conforme a Figura
4.6(b) referente ao histograma dos acumulados sub-diarios jA com os dias sem
chuva excluidos, é possivel observar que grande parte do conjunto de dados

horéarios ainda € composta de zeros, devido aos dias em que houve chuva em
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apenas um, ou alguns horarios do dia, o que € importante para que a RNA
também aprenda a corrigir as situagcbes onde a estimativa via satélite
apresentou chuvas que ndo ocorreram realmente de acordo com as estacdes
de superficie. Ja a Figura 4.6(a) referente ao histograma dos acumulados
diarios, excluido os dias sem chuva, é possivel perceber que com a excluséo a
média dos valores subiu de 3,69 para 9,38, ainda assim uma maioria de
valores proximos a zero permaneceu no conjunto de dados, preservando as

caracteristicas da natureza do dado.

Figura 4.6: Distribuigcdo dos dados observados excluindo os dias sem chuva.
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diario a cada 3 horas.

Fonte: Producéo do Autor.

Outras analises mais robustas acerca de balanceamento de dados, que
infelizmente ndo estdo no escopo deste trabalho, mas que foram sugeridas em
trabalhos futuros, poderiam ser realizadas, contudo, este desbalanceamento é
um problema da natureza do dado, e muitas alteragbes poderiam
descaracterizé-lo. Com a exclusdo dos valores nulos e dos dias sem chuva
restaram aproximadamente 814 mil séries temporais diarias. Espera-se que

com isso a tendéncia a subestimativa diminua e também o custo
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computacional. Essas medidas analisadas estatisticamente estdo dentro dos
limites considerados normais para precipitacdo no Brasil, e possuem
quantidade suficiente para realizacdo de treinamento supervisionado,

orientando a RNA em quais valores espera-se alcancar ao executa-la.

As medidas sub-diarias neste estudo sdo os valores acumulados a cada 3
horas, sendo calculadas através da soma do valor medido no horario de
referéncia acrescido do valor anterior e do valor seguinte em +1,5 horas. Estes
sao os dados que melhor representam a chuva por serem medidas diretas da
precipitacdo. O conjunto de dados observados diério, organizado inicialmente
com valores horérios, foi reorganizado em um conjunto de oito valores sub-
diarios que foram divididos e utilizados em trés situagfes, o ultimo ano da série,
no caso 2020, foi reservado para validacdo da RNA em ocorréncias fora do
periodo utilizado para o treinamento, o restante equivalente a 20 anos de 2000
a 2019 foi dividido, parte para alvo do treinamento e teste da RNA (~90%) e
parte para validacdo das informagOes geradas (~10%), respeitando a
espacialidade entre as estacbes. Sendo este o conjunto alvo, a RNA
desenvolvida neste estudo possuira oito neurdnios na camada de saida, um
para cada estimativa sub-diaria. Os 10% nao utilizados no treinamento servem
como referéncia para os locais onde ndo existem medidas em superficie. Uma
vez que os dados de satélite permitem observar todo o territério brasileiro,
correcbes precisam ser realizadas nos locais onde ndo existem essas
informacBes observadas. Logo, espera-se avaliar o comportamento destas
estimativas a partir da RNA sobre estes locais utilizando estacbes em pontos
geograficos que ndo foram utilizadas no treinamento e atestar a generalizacdo
da RNA.

Como dito anteriormente, a separacdo de parte do conjunto de dados
observacionais para validacdo quanto a espacialidade foi realizada por regiéo,
separando aleatoriamente 10% da quantidade de estacbes de superficie de
cada estado brasileiro individualmente, para serem independentes do
treinamento. A Figura 4.7 exibe a divisdo da distribuicdo das estacbes. Note
que algumas regides apresentam maior densidade do que outras, o que reflete

diretamente nos resultados regionais como sera discutido nos resultados.
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Figura 4.7: Localizagdo espacial das estagdes pluviométricas utilizadas.
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Estacdes utilizadas no treinamento da RNA em verde e na validagdo em azul, no
periodo de 2000 a 2019.

Fonte: Producéo do Autor.

Quanto aos registros das estacfes de superficie os valores foram organizados
em séries diarias de oito valores, acumulados a cada 3 horas e os dias sem
chuva e com valores nulos foram excluidos, totalizando 691.753 séries diarias
no conjunto utilizado para treinamento e teste da RNA (90,6%) e 71.474 no
conjunto de validagéo (9,4%) para o periodo de 2000 a 2019. O conjunto de
dados referente ao ano de 2020, reservado para validagcao temporal, totalizou

outros 50.576 registros diarios.
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Além da precipitagdo, informacdes sobre as nuvens a qual estas estédo
relacionadas, foram utilizadas através de medidas da temperatura de brilho no
espectro do infravermelho, provindas do satélite GOES a partir do conjunto de
dados do MERGIR. Como medidas instantaneas podem ter baixa
representatividade devido a alta variabilidade de algumas nuvens precipitantes,
outras variaveis estatisticas foram utilizadas para inserir dentro da RNA esta
variacdo espaco-temporal. Neste sentido, foram calculadas a média aritmética
e a variancia da temperatura de brilho que deveriam fornecer a RNA
informagdes sobre a quantidade e a variagdo da temperatura do topo das
nuvens, indicando condi¢cdes favoraveis ou ndo para a ocorréncia da

precipitacao.

As outras variaveis meteoroldgicas escolhidas para auxiliar a RNA durante a
ponderagéo dos valores, umidade relativa, direcdo e magnitude do vento e a
coluna de agua total, também tiveram a média aritmética calculada a cada 3
horas. Todas as métricas, com excecdo do acumulado diario e as informacfes
de geolocalizacdo, foram utilizadas como input para a RNA em séries
temporais de oito valores, referentes a um dia, iniciando as 15 UTC do dia
anterior ao de referéncia e encerrando as 12 UTC do dia de referéncia, em
conformidade com a organizacao dos dados observados.

Ao todo foram selecionadas doze variaveis conforme a Tabela 4.1, que foram
submetidas a um processo de andlise exploratoria, ao qual sera apresentado
no capitulo seguinte, contudo algumas dessas variaveis como a direcdo e
magnitude do vento podem estar mais associadas com o local em que a chuva
precipita e ndo tanto com a intensidade da chuva, outras variaveis podem
apresentar uma correlagdo assincrona como a temperatura, portanto mesmo
apresentando baixa correlagcdo em relacédo a chuva observada, cada uma das
variaveis foi submetida isoladamente ao treinamento da RNA, verificando se
houve melhora no aprendizado, sendo descartada quando o resultado se

manteve negativo em ambas analises.
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Tabela 4.1: Variaveis de input selecionadas para treinamento da RNA.

Variavel Dataset Fonte Resolucao | Colocacéao Resolucao | Colocacéao
Espacial Espacial Temporal Temporal

Longitude MERGE INPE 0.1° Vizinho mais | Fixo Fixo
préximo

Latitude MERGE INPE 0.1° Vizinho mais | Fixo Fixo
préximo

Altitude SRTM NASA 0.1° Vizinho mais | Fixo Fixo
préximo

Dia Juliano | -- -- Pontual Referéncia Fixo Fixo

Precipitagdo | MERGE INPE 0.1° Vizinho mais | Diéario Diério

diaria (mm) préximo

Média 10 MERGE INPE 0.1° Vizinho mais | Mensal Acumulado

anos de préximo 3 horas

Precipitagédo

(mm)

Precipitagdo | IMERG NASA 0.1° Vizinho mais | 30 minutos | Acumulado

Micro-onda préximo 3 horas

(mm)

Temperatur | MERGIR NASA 4km Vizinho mais | 30 minutos | Média e

a de brilho proximo Variancia

no IR (K) em 3 horas

Umidade ERAS ECMWEF | 0.28° Vizinho mais | 1 hora Média em

relativa préximo 3 horas

média entre

1000-500

mb (%)

Direcdo do ERA5S ECMWEF | 0.28° Vizinho mais | 1 hora Média em

vento préximo 3 horas

(graus)

Magnitude ERA5 ECMWF | 0.28° Vizinho mais | 1 hora Média em

do vento préximo 3 horas

(m/s)

Coluna de ERAS ECMWEF | 0.28° Vizinho mais | 1 hora Média em

agua total proximo 3 horas

(kg m?)

Fonte: Producéo do Autor.
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4.2.2 Modelagem da RNA

Em processamentos utilizando séries temporais € comum a utilizacdo de RNA
do tipo recorrente, onde diferentemente das RNA feedfoward, na qual o fluxo
vai sempre de uma camada para a posterior, a RNN possui conexdes
ponderadas dentro de uma mesma camada, ou com camadas anteriores, que
permitem o armazenamento e/ou a releitura dos estados, um exemplo dessa
aplicacdo € o algoritmo de traducdo de texto, onde cada palavra ndo €
traduzida diretamente, mas sao utilizados ciclos que armazenam os estados
das variaveis durante a leitura, e a traducdo ocorre apenas no término,
possibilitando & RNN uma abstracéo acerca do sentido das frases e tornando a
traducdo mais realista, da mesma forma, além da correlacdo sincrona entre
cada uma das variaveis selecionadas, € possivel que uma RNN consiga
abstrair correlacfes entre as flutuacdes assincronas das variaveis de input com
o ciclo diario de precipitacdo, como por exemplo a queda na temperatura
ocasionada em decorréncia da chuva precipitada em um horario anterior,
contudo a RNA do tipo DNN, apesar de ndo possuir ciclos, pode possuir
neurdnios suficientes para abstrair a mesmas caracteristicas de forma menos
complexa, sendo assim, foram realizados testes com ambas as metodologias

evoluindo a que mostrou-se mais promissora.

A fim de explorar a correlacdo entre todas as varidveis disponiveis, a RNA
proposta tem um alto grau de conectividade. Quanto a especificacdo da
camada intermediaria ndo ha, até o momento, consenso na literatura quanto a
métodos e metodologias eficazes para determinar o nimero ideal de neurdnios

e de camadas ocultas, sendo alguns desses métodos descritos na Tabela 4.2.
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Tabela 4.2: Métodos cientificos deterministicos para 0 nimero de neurbnios na
camada oculta.

Referéncia Equacao
Li at al., 1995 N v1+8Ni—-1
=
Tamura e Tateishi, Nh=Ni-1
1997
Xu e Chen, 2008 Se ~= > 30 entdio Nh = =, ——
Ni 2 NilogNt

Se %S 30 entdo Nh =X

Ni
Shibata e lkeda, Nh =+/Ni.No
2009
Hunter at al., 2012 Nh =log,(Ni+ 1) — No
Sheela e Deepa, Nh = (4Ni? + 3)
2013 i T—

Onde Ni é o numero de inputs, No é o niUmero de outputs, Nh é o niUmero de
neurdnios na camada oculta e Nt é o nUmero de pares de treino.

Fonte: Producéo do Autor.

VujiCi¢ et. al. avaliou os métodos apresentados na Tabela 4.2 aplicando-os a
dois conjuntos de dados distintos quanto a quantidade de elementos, o que néo
€ considerado em nenhuma das metodologias mencionadas, e comparou o
erro associado a cada um, que diferentemente do esperando foram
controversos, concluindo que tais métodos ndo generaliza para todo tipo de
conjunto de dados e podem ser utilizados apenas como ponto de ignicao para
a modelagem da topologia, porém a melhor configuragdo € obtida através do

treinamento, teste e avaliagcao dos resultados (tuning). Yotov et. al. ressalta que
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muitas dessas formulas apresentaram sucesso episodico e que a experiéncia
trouxe a compreensao de que é necessario uma abordagem individual para
cada tipo de problema, porém é consenso que um maior niumero de camadas
ocultas possibilita uma maior capacidade da RNA extrair as caracteristicas do
ambiente, ou seja, uma RNA com poucas camadas e poucos neurdnios teria
menor capacidade de encontrar todos os padrbes para modelar a saida
adequadamente ocasionando um underfitting, assim como, um numero
excessivo pode levar a RNA a reproduzir os erros e ruidos do conjunto de
dados utilizados como alvo, falhando na generalizagdo da RNA e causando um
overfiting. Portanto, a camada intermediaria do modelo de RNA proposto neste
estudo foi configurada inicialmente de forma estocastica e calibrada de acordo
com os resultados obtidos em testes de execucdo. Os dados de entrada
possuem caracteristicas estatisticas muito distintas e que podem ser
prejudiciais para a evolucdo da RNA, dessa forma, a fim de minimizar tais
problemas, cada uma das variaveis passou inicialmente por um processo de
normalizacéo, convertendo os valores de cada série para valores entre 0O e 1, e
da mesma forma, cada neurbnio da camada intermediaria aplicara a funcéo de
ativacdo Sigmoid em suas saidas, antes de prosseguir com os dados para a
camada seguinte, mantendo os estados no intervalo de 0 a 1. Apenas a
camada de saida devera utilizar a funcdo de ativacdo Rectified Linear Unit
(ReLU), convertendo o resultado final, em valores maiores ou iguais a zero

equivalente aos milimetros de chuva do periodo.

E recomendado que os pesos dos neurbnios de uma camada sejam
inicializados com valores aleatérios e com baixa variancia, para isso € preciso
definir uma funcéo de inicializacdo para cada camada da RNA. Dentre as
funcbes mais populares e difundidas atualmente, estdo as fungbes de
inicializacdo GlorotNormal e GlorotUniform, proposta por Glorot e Bengio
(2010), que utilizam o numero de neurdnios da camada de entrada e o niumero
de neurdnios da camada intermediaria como variaveis das funcdes, porém
segundo He et al. (2015) as fun¢bes de Glorot séo falhas para camadas com a
funcdo de ativacdo RelLu, e para esses casos 0 autor propde outras duas

fungbes denominadas HeGlorot e HeUniform. Baseando-se nestes
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comentarios, para este estudo foi utilizado as fun¢bes GlorotUniform para as
camadas de entrada e intermediaria, onde foi definido anteriormente a sigmoid
como funcéo de ativacdo e na camada de saida, onde a funcéo de ativacao € a

ReLu, foi utilizado a fungdo HeUniform.

Para o treinamento, em vez de utilizar todo o conjunto de dados (batch),
equivalente a 691.753 registros, para computar o gradiente em cada interacao,
sera utilizado amostras menores do conjunto (minibatchs), com valores
selecionadas aleatoriamente, isso permite otimizar o uso da memoaria. Os
minibatchs terdo 512 amostras cada, possibilitando o maximo de 1173
interacfes, durante cada interacdo um minibatch serd dividido em duas
parcelas, onde 80% serdo utilizados para ajustar o valor dos pesos e 20% para
avaliar o gradiente com o0s pesos ajustados. O treinamento sera encerrado
quando finalizada o nimero possivel de interacfes ou apds um total de 20
interag6es sem melhora no aprendizado. O algoritmo de otimizagdo utilizado é
0 adaptative moment estimation (ADAM), que é uma evolucdo do gradiente
descendente estocastico (SGD, Stochastic Gradient Descent em inglés), e que
combina os conceitos de decaimento, momento e aprendizado adaptativo. A
taxa de aprendizado serd inicialmente definida como 0,001 e ajustada
conforme os resultados das execu¢des. Como a maioria dos valores do alvo
sdo zeros ou valores proximos de zero, € esperado que métricas como 0 erro
médio (ME, Mean Error em inglés) ou viés (BIAS, em inglés), apresentado na
Equacédo 4.1, e o erro médio absoluto (MAE, Mean Absolute Error em inglés),
apresentado na Equacado 4.2, também apresente valores muito baixos, dessa
forma, se a chuva ocorrer, por exemplo, em apenas um dos oito horarios do
dia, e a RNA identificar que ela ocorreu em outro horario, o valor do erro sera
dividido por oito e ndo sera representativo, causando uma falsa impressao de
que a RNA é eficiente, neste sentido serd utilizada, para avaliagcdo de
desempenho da RNA o erro médio quadratico (MSE, Mean Square Error em
inglés), apresentado na Equacéo 4.3, onde os erros sdo elevados ao quadrado,

antes do calculo da média aritmética, ressaltando o valor do erro.

Apesar de nao ter sido o indice utilizado para avaliagdo de desempenho

durante o treinamento da RNA, o BIAS, serd utilizado para analisar a tendéncia
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do modelo em subestimar ou superestimar a precipitacédo, além dele o MAE e a
raiz quadrada do erro médio quadratico (RMSE, Root Mean Square Error em
inglés), Equacao 4.4, serdo analisados para avaliar o desempenho da RNA

aplicada nos conjuntos de dados de validacao e teste.

BIAS = » y 5. @
- ;Z Yi— W
i=1
AR 1< ~ (4.2)
= ;Z lvi — 3l
i=1
1 . (4.3)
MSE == i =)
i=1
(4.4)

RMSE = VMSE =

Onde:
y € o valor observado

y é o valor estimado

Para o desenvolvimento foi utilizado a linguagem Python, juntamente com as
bibliotecas pandas, numpy, math entre outras para manipulacdo dos dados e
operacdes matematicas, as bibliotecas sklearn e tensorflow para construcéo do
modelo neuronal e as bibliotecas seaborn, matplotlib e outras para a producao
dos graficos. Parte do cddigo fonte desenvolvido pode ser encontrado em:
https://colab.research.google.com/drive/1TnrfMerLBH2cPykp4aw6fOw7Ufo-
PIGX?usp=sharing
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5 RESULTADOS

Neste capitulo serdo discutidos os resultados observados durante este estudo.
As secdes a seguir irdo abordar questbes técnicas e cientificas como a
comparacao dos dados de entrada de precipitacdo do MERGE a serem feitos o
downscaling com dados observados (Secao 5.1), uma analise exploratoria dos
dados de modo a definir aqueles que apresentam uma melhor correlagdo com
a chuva (Secao 5.2), as andlises que ajudaram a definir a RNA, objetivo deste

estudo (Secéo 5.3) e um experimento de caso de uso (Secao 5.4)

5.1 Intercomparagdo entre os estimadores (MERGE/IMERG) e as

observacdes

Para verificar se os dados que serdo usados para downscaling estdo proximos
dos dados observados foram feitas intercomparagdes. Na Figura 5.1 e na
Tabela 5.1 é possivel visualizar os niumeros destas comparacfes para todo o
periodo de analise utilizada no treinamento (2000 a 2019). Ao comparar a
estimativa do MERGE (s6 os dados com informacdes do acumulado diario)
com os acumulados diarios das estacdes de superficie, foi possivel observar
correlagcdo alta de 86% entre elas, Figura 5.1(a), no conjunto de dados
separados para treinamento e um resultado parecido de 85%, Figura 5.1(c), no
conjunto de dados separado para validacdo. J4 os valores de MAE foram de 3
e 3,33 mm e o RMSE de 7,68 e 8,06 mm. O BIAS observado foi de -0,96 e -1,1
mm para o treinamento e validacdo, respectivamente, 0 que mostra uma
subestimativa dos valores com relacdo a observacdo. Convencionalmente se
analisa apenas o periodo de avaliacdo, contudo, quando o objetivo é criar um
algoritmo baseado em redes neurais € importante também se conhecer o
desvio existente durante o periodo de treinamento, neste sentido, ficou claro
que os periodos sdo similares. Note que, além da alta correlacdo, as
distribuicdes observadas pelos histogramas nas Figuras 5.1(b) e 5.1(d) s&o
semelhantes e o grafico de espalhamento, apresentado nas Figuras 5.1(a) e
5.1(c), mostram certa tendéncia linear, que no geral pode ser representada

pela linha destacada em vermelho nas figuras (x=y). Contudo, existe uma
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grande dispersao dos dados préximos a zero. As diferencas observadas podem
estar associadas justamente aos efeitos das interpolacdes espaciais aplicadas
no algoritmo e da ma representatividade do modelo de estimativa de chuva
usado (i.e. IMERG) como destacado por Huffman et al. (2020). A comparacao
entre 0s conjuntos de dados utilizados para treinamento e validacao
apresentaram singularidades apesar da diferenga expressiva de medidas o que

reforca o resultado do comparativo.

Figura 5.1: Distribuicdo da precipitagcao didria do MERGE e pluvidmetros.
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Gréfico de espalhamento das estimativas de precipitacdo MERGE diario em relacdo as
medidas de pluvibmetros acumuladas diariamente, onde (a) refere-se ao conjunto de
dados de treinamento e (c) ao conjunto de validag&do, e o comparativo do histograma
de cada um dos conjuntos de dados, onde (b) refere-se ao conjunto de dados de
treinamento e (d) ao conjunto de validacao.

Fonte: Producéo do Autor.
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A Tabela 5.1 mostra ainda que existem valores proximos para diversas
métricas estatisticas como a média, desvio padrdo, maximos e minimos e 0s
quartis. O que mostra que o dado é relevante para este estudo e pode ser
utilizado como principal informacédo de acumulado diario a ser reduzido em
escala temporal, aqui chamado apenas de downscaling. Como sera notado em
secOes posteriores, a RNA aplicada foi capaz de realizar corre¢cbes que

melhoraram essas diferencas.

Tabela 5.1: Comparativo estatistico entre a estimativa diaria do MERGE e IMERG com
relacdo ao acumulado diario observado.

Periodo Treinamento Validacao
Dado OBS MERGE | IMERG OBS MERGE | IMERG
Populacdo | 667699 667699 | 667699 68897 68897 68897
Média 9,34 8,38 9,84 9,68 8,58 10,65
Desvio
Padrio 14,90 13,29 17,37 14,91 13,23 17,41
Minimo 0,20 0,00 0,00 0,20 0,00 0,00
1° Quartil 0,60 0,50 0,06 0,60 0,62 0,27
2° Quartil 3,20 3,00 2,89 3,40 3,25 3,94
3° Quartil 11,80 10,50 12,12 12,40 11,00 13,64
Maximo 294,60 239,88 | 405,20 226,80 238,75 | 313,24

Fonte: Producéo do Autor.

O MERGE apresenta duas versdes, uma usa apenas dados diarios e a outra,
dados horérios, sendo este ultimo apenas periodos mais recentes. No intuito de
averiguar as diferencas entre elas, uma vez que este estudo visa apenas usar
a versao diaria, uma comparacédo entre ambos também foi realizada. Como
pode ser observado na Figura 5.2, os campos de chuva para o dia 22 de
fevereiro de 2020 e a diferenca entre eles, é possivel perceber tanto

superestimativas como subestimativas na diferenca do acumulado diario do
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MERGE, gerado a partir da soma dos produtos sub-diarios, e o produto
MERGE diario. Estas diferencas sao devido a utilizagdo exclusiva das estacdes
de superficie convencionais no calculo diario, que devido a maior densidade de
dados cobre areas maiores, representando assim a estimativa diaria da chuva
com maior propriedade. Contudo em anos anteriores o numero de estagfes de
superficie, tanto as convencionais quanto as automaticas, que sao esparsas
atualmente eram ainda menores, além disso, a distribuicdo das redes
pluviométricas em cada um dos estados Brasileiros é diferente, sendo algumas
muito mais esparsas que em outros. Fatores esses que causam sub-

representatividade nas estimativas mais antigas e em algumas regioes.

Figura 5.2: Diferencas do MERGE diario e MERGE sub-diario acumulado.

0 20 40 60 80 100

Produtos referentes ao dia 22 de fevereiro de 2020: MERGE diario a esquerda (a),
acumulado 24 horas do MERGE sub-diario ao centro (b) e a diferenca entre os dois
produtos a direita (c).

Fonte: Producéo do Autor.

Considerando que os dados diarios observados sdo superiores em quantidade,
principalmente em anos passados, quando comparados aos dados sub-diarios,

o downscaling desta variavel sera realizado, na expectativa de que as
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diferengcas entre essas estimativas e os dados observacionais sub-diarios
(estacdes de superficie) ndo sejam significativas. Contudo, as estimativas do
MERGE em resolucdo temporal sub-diarias também serdo utilizadas para
produzir uma média decenal (2010-2019) do ciclo diurno para cada més,
maiores detalhes sobre 0 uso desta informacéo serdo apresentados em secoes
posteriores.

Como o MERGE usa as estimativas do IMERG, as andlises que seguem sé&o
justamente para quantificar o quao perto das observacdes sdo desses dados. A
Figura 5.3 e a Tabela 5.1, apresentam os resultados da relacdo entre a
estimativa diarias (acumulados dos dados horarios) do IMERG e sua
contrapartida observacional. A Figura 5.3(a) assim como a Figura 5.3(c),
mostram alta dispersdo entre a estimativa e a observacdo, enquanto a
frequéncia relativa mostrou distribuicbes semelhantes. Este tipo de
comportamento mostra uma ma representacdo espacial e/ou temporal das
chuvas, ou seja, a chuva ocorreu, mas ndo exatamente no local e horario
esperado. A linha destacada em vermelho nas figuras é uma referéncia de
valores iguais entre as séries, apenas para andlise visual. O MAE observado
para este conjunto de dados foi de 8,2 mm e o RMSE foi de 15,25 mm para os
dados de treinamento, j& com relacdo a validacao, esses foram 8,46 e 15,32
mm, 0 que mostra uma distribuicio semelhante entre ambas as séries.
Observa-se que o erro deste algoritmo é muito maior que aquele observado
para o MERGE, como é esperado, jA que este Ultimo se aplica correcdes
baseadas por dados na superficie, pluvibmetros. O BIAS mostra um
comportamento contrario ao do MERGE, onde existe uma superestimava dos
valores de 0,51 e 0,97 mm para o treinamento e validacdo, respectivamente.
No entanto, a correlacao foi de 0,56 em ambos os conjuntos de dados, baixa se
comparada ao MERGE, o que mostra também a importancia dos dados
observados em superficie na correcdo deste algoritmo, e corrobora com as
analises acima sobre a ma representatividade espacial. Percebe-se também
pela Tabela 5.1 que os valores do IMERG sdo quase sempre superiores
agueles observados pelos pluvibmetros e pelo MERGE. A excecao se da nos

percentis mais baixos, onde ele mostra que sua distribuicdo estd muito proxima
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a zero, contudo, as maiores percentis sdo superiores. Tal comportamento

mostra que sua distribuicdo ndo deve estar em fase com as observagoes.

Figura 5.3: Comparativo entre o IMERG diario e o acumulado de precipitacdo
observada no mesmo periodo.
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Gréfico de espalhamento das estimativas de precipitacdo IMERG diaria em relagéo as
medidas de pluvibmetros também diarios, onde (a) refere-se ao conjunto de dados de
treinamento e (c) ao conjunto de validacdo, e o comparativo do histograma de cada
um dos conjuntos de dados, onde (b) refere-se ao conjunto de dados de treinamento e
(d) ao conjunto de validagao.

Fonte: Producéo do Autor.
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5.2 Anélise exploratéria dos dados de entrada

Uma vez avaliada a performance dos algoritmos estimadores que servem de
entrada primaria para a RNA, nesta etapa sera analisado de forma exploratoria
os outros dados que fazem parte deste estudo. Logo, a fim de definir a relacéo
entre as variaveis selecionadas para o treinamento da RNA foi verificado a
correlacdo sincrona entre cada uma delas. Este tipo de analise permite verificar
se as variaveis (entrada) apresentam relacdo direta sincrona com a
precipitacdo observada (alvo). Isto dara suporte na definicdo de quais variaveis
seriam mais interessantes para o treinamento do sistema de aprendizado.
Cabe ressaltar que a assincronicidade pode existir entre as variaveis, contudo
esta ndo foi levada em consideragcdo nesta analise e sugerida como trabalho
futuro. Além disso, algumas relacdes que ndo mostram aparente representacéo

fisica foram disponibilizadas no Apéndice A.

Uma das variaveis utilizadas para averiguar a distribuicdo espacial e temporal
da precipitacao via satélite € a chuva horéria estimada pelo IMERG. A Figura
5.4 apresenta os resultados da relacdo entre as estimativas deste algoritmo e
0s mais de cinco milhdes de registros sub-diarios disponiveis para este estudo.
A Figura 5.4(a) assim como a Figura 5.4(c), mostra alta dispersdo entre a
estimativa e a observacdo, enquanto a frequéncia relativa mostrou que o0s
dados apresentam distribuicGes semelhantes. Este tipo de comportamento
geralmente estad associado a uma ma representacdo espacial dos dados, ou
seja, a precipitacado ocorreu, mas em um lugar diferente. A linha destacada em
vermelho nas figuras se refere ao modelo linear que melhor expressa a relacao
entre as duas grandezas. O MAE observado para este conjunto de dados foi de
1,39 mm e o RMSE foi de 4,32 mm no conjunto de dados de treinamento e
valores proximos foram encontrados no conjunto utilizado para validacdo, o que
caracteriza uma boa relacéo entre eles. O BIAS mostra uma superestimava dos
valores de 0,06 e 0,12 mm para o treinamento e validagao respectivamente. No
entanto, a correlacdo foi de 0,47 em ambos os conjuntos de dados, baixa se

comparada ao MERGE, como discutido anteriormente para o acumulado diario.
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Figura
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5.4: Comparativo entre o IMERG sub-diario e o acumulado de precipitacao

observada no mesmo periodo.
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Gréfico de espalhamento das estimativas de precipitagdo IMERG sub-diaria em
relacéo as medidas de pluvidbmetros acumuladas a cada 3 horas, onde (a) refere-se ao
conjunto de dados de treinamento e (c) ao conjunto de validacdo, e o comparativo do
histograma de cada um dos conjuntos de dados, onde (b) refere-se ao conjunto de

dados de treinamento e (d) ao conjunto de validacao.

Fonte: Producéo do Autor.

Muitas vezes a utilizacdo de alguns dados néo visa aplicar uma relacdo direta

com o alvo (chuva na superficie), mas sim inserir alguns comportamentos para

que a rede possa vir a assimilar. A terceira variavel a ser analisada é

justamente uma das quais ndo se tem relacdo direta, mas que implica na

representacdo de um comportamento meédio das chuvas sobre diferentes
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regides, neste caso o ciclo diurno médio das chuvas para cada més, medido a
partir de um periodo de 10 anos provinda do MERGE sub-diario. A ideia por
tras do uso desta informacdo € a tentativa de representar a climatologia no
processo de downscaling. Mesmo conhecendo a ma representatividade direta
dessas informacbes com relacgdo a chuva €é comum verificar seu
comportamento em analises exploratorias, de modo a identificar possiveis
desempenhos da rede neural ja construida. A Figura 5.5 mostra a relacdo entre
as medidas observadas e o ciclo diurno médio (valores fixos para cada més) da
precipitacdo. Na figura é possivel observar o gréfico de espalhamento entre as
variaveis, Figura 5.5(a), assim como a correlagéo entre elas (nUmero no canto
superior direito) e o histograma de frequéncia relativa, Figura 5.5(b). Apesar de
o produto instantaneo apresentar uma correlacdo muito alta (Vide figura
anterior), a correlagdo com a média da mesma variavel € bem menor. Contudo,
a distribuicdo dos dados € similar, mantendo as devidas propor¢des dos
valores, muito mais baixos na média. Isso se da devido a alta variabilidade dos
dados com relacdo a média decenal, o que ja é esperado. Trabalhos como o de
Garcia et al. (2015) mostraram que o uso da informacéo da climatologia em
técnicas automaticas de inicio e fim da estacdo chuvosa sao importantes para
melhor modelar a chuva. Logo, € justamente a intencdo desses dados, inferir o
que seria a climatologia, o que pode dar uma certa memoria ao algoritmo
guanto ao comportamento da chuva para determinado ponto, mesmo que em
intensidades menores. Sendo assim, apesar dos resultados mostrarem que de
maneira sincrona essas informac¢des ndo sao altamente correlacionadas, ainda
sdo Uteis ao processo fisico climatolégico da chuva. De todo modo, pode ser
notado pela linha de tendéncia da Figura 5.5(a) que quanto maior a chuva

maior a sua média climatol6gica dentro do ciclo diurno.
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Figura 5.5: Comparativo entre a média decenal mensal do MERGE sub-diério e o
acumulado de precipitacdo observada a cada 3 horas.
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Gréfico de espalhamento da média decenal mensal de precipitacdo sub-diaria
calculada com o MERGE sub-diario em relagdo as medidas de pluvidmetros (a) e o
histograma da média decenal (b).

Fonte: Producéo do Autor.

Dentre os dados utilizados neste estudo aqueles que melhor representam as
nuvens sao as temperaturas de brilho no espectro do infravermelho, providos
dos satélites GOES sobre a América do Sul. Com esses dados foram
calculados a média aritmética (i.e. um proxy da altura média das nuvens) e a
variancia da grandeza (i.e. representacdo de como esses topos de nuvens
variaram) a cada trés horas. A Figura 5.6 apresenta o espalhamento e a
distribuicdo das médias de temperatura de brilho, no qual comparado com as
medidas de chuva observada é possivel perceber uma relagdo inversamente
proporcional, reafirmada pelo valor de correlagdo negativo, ou seja, quanto
menor a temperatura de brilho, maior a precipitacdo. Este tipo de
comportamento ja existe na literatura e ja foi usado para desenvolver
algoritmos de estimativa de precipitagdo, como o Autoestimator (VICENTE et
al., 1998).
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Figura 5.6: Comparativo entre a média a cada 3 horas da temperatura de brilho e o
acumulado de precipitacdo observada ho mesmo periodo.
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Gréfico de espalhamento da média da temperatura de brilho em relacdo a precipitacdo
(a) e histograma da média das medidas de temperatura de brilho (b).

Fonte: Producéo do Autor.

E possivel perceber no gréafico acima que os valores de temperatura do topo da
nuvem nao se limitam a temperaturas baixas, variando em torno de
aproximadamente 190 a 320 K ou -83 a 47 °C. Valores de temperatura de
brilho acima de 273K (0°C) geralmente ndo sdo associados a chuvas por
algoritmos de estimativa de precipitacdo por regressdao como o autoestimador
(VICENTE), esta € uma limitagcdo das técnicas que ndo consideram a chuva
provinda de nuvens quentes. Neste sentido, a RNA pode apresentar um ganho,
aprendendo uma maneira de considerar este tipo de chuva em suas analises,
contudo este € um problema antigo em sensoriamento remoto da atmosfera e

nao esté incluido no escopo deste trabalho.

A variavel anterior relaciona a chuva a temperatura de brilho média no intervalo
de horas, no caso da ocorréncia da precipitacdo durante este intervalo, a agua
presente na atmosfera, em geral na forma de gelo, vai para a superficie e é
esperado que ocorra uma variabilidade dos valores de temperatura brilho no
topo das nuvens e/ou nos locais da ocorréncia. Para poder representar esta

variacdo, foi introduzida nos dados de entrada a sua varidncia dentro do

65



mesmo intervalo. Esta variavel possibilitaria que a RNA identifique possiveis
variacbes que estejam associadas a presenca ou ndo de chuva, uma
complementacdo a média. Com relacdo a variancia da temperatura de brilho é
possivel perceber, conforme a Figura 5.7(a), valores muito dispersos e uma
baixa correlacdo em relacdo a precipitacdo, porém a distribuicdo dos dados de
variancia, Figura 5.7(b) se assemelha muito a distribuicdo da precipitagéo
apresentada em exemplos anteriores. Tal comportamento indica que existe, de
modo geral, uma certa associacao entre os dados, contudo, esta relacdo pode
nao estar, tanto espacialmente, como temporalmente, bem colocalizada. Se a
RNA for capaz de identificar um padrdo espaco-temporal, esses dados podem
ser importantes para definir onde deve estar ou ndo chovendo. Neste caso, sO
a partir da validacdo da rede sera possivel quantificar esta informacdo. Mais
detalhes da verificagdo do desempenho da RNA serdo dados nas sec¢les

posteriores.

Figura 5.7: Comparativo entre a variancia a cada 3 horas da temperatura de brilho e o
acumulado de precipitacdo observada no mesmo periodo.
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Fonte: Producéo do Autor.
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Outra variavel importante para verificar a disponibilizada de agua na atmosfera
€ a coluna total de agua. Em uma comparacdo direta entre a chuva e esta
variavel notou-se que a correlacdo foi baixa, por volta de 0,16. O grafico de
dispersédo apresentado na Figura 5.8(a) mostra que a medida é menos dispersa
gquando comparada a chuvas de maior intensidade, o que mostra que essa
variavel pode ser importante na determinacdo da chuva de sistemas mais
severos. O histograma apresentado na Figura 5.8(b) mostra que a maioria das
medidas encontra-se entre os valores 40 e 60, e considerando que a maioria
das medidas de precipitacdo observada € igual ou proxima de zero, é possivel
afirmar que mesmo sem a presenca de chuva na superficie a quantidade de
agua na atmosfera é significativamente alta, o que pode interferir nas

estimativas satelitais.

Figura 5.8: Comparativo entre a média a cada 3 horas da coluna de &gua total e o
acumulado de precipitacdo observada no mesmo periodo.
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Fonte: Producéo do Autor.
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A intrusdo de umidade em certas camadas da atmosfera providas de baixos
niveis, ou o secamento a partir da advecgdo de ar seco proveniente de
camadas da atmosfera superior, pode estar associada a intensificacdo ou néo
das chuvas. Neste estudo a representacdo da umidade relativa do ar foi a partir
de uma média aritmética entre 16 niveis, gerando uma estimativa da umidade
relativa média em uma coluna vertical entre 1000 e 500 hPa, em seguida foi
realizada a média para cada 3 horas. A Figura 5.9 abaixo mostra a correlacao
entre a medida calculada e a medida de interesse. As medidas apresentaram
baixa correlacdo e valores dispersos. Contudo, considerando que todos os dias
sem chuva foram removidos do conjunto de dados, e todos os registros
analisados apresentam chuva em algum horéario do dia, € esperado que nos
horarios que ndo tenha ocorréncia de chuva, haja ainda uma quantidade de
umidade no ar decorrente da chuva que precipitou em um horario anterior ou
que ainda ir4 precipitar em um horario posterior. Além disso, ambientes mais
umidos pos-precipitacdo ou associados a nuvens de chuva estratiformes, que
produzem baixa precipitacdo e sdo mais frequentes, podem influenciar nestas

condigodes.

Figura 5.9: Comparativo entre a média a cada 3 horas de umidade relativa e o
acumulado de precipitacdo observada no mesmo periodo.
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Fonte: Producéo do Autor.
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De acordo com o histograma apresentado na Figura 5.9(b), a maioria das
medidas de umidade encontra-se proximo de 80%, indicativo da presenca de
uma condicdo atmosférica mais propicia a formacdo de nuvens. Essa
informacdo mesmo sem uma correlacdo alta com a intensidade da chuva pode
fornecer a RNA subsidios quanto ao estado fisico das nuvens e do ambiente

circundante e auxiliar na classificacdo dos horarios com e sem chuva.

Outra variavel importante, principalmente para diagnosticar as chuvas
orograficas, é a intensidade e direcdo do vento. As variaveis referentes ao
vento foram definidas a partir de estimativas representadas pela componente u
e pela componente v. Esses dois vetores séo utilizados para calcular a direcdo
e a magnitude do vento, e para essa conversao foram utilizadas as equacdes
5.1 e 5.2 descritas pela ECMWF no manual de utilizacdo do produto ERA5
(GUILLORY, 2020).

mag = Ju? + v? (5.1)

180
) (5.2)

v
dir = 180 + arctan (a) * ( -

Depois de calculado dire¢do e magnitude do vento em 850 hPa, nivel j4 usado
em outros algoritmos, como o hidroestimator, versdo atualizado do
autoestimator, para aplicar efeitos orograficos na estimativa de chuva, foi
calculada a média para cada 3 horas das duas varidveis. Para calculo da
magnitude média foi realizada a média aritmética entre o valor do horéario de

referéncia e os horarios anterior e seguinte, conforme a equacao 5.3.

magwy-1) t magyy + magmup+1) (5.3)
3

magyg =
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Para o célculo da média em 3 horas da dire¢do do vento foi aplicada a equacgéo

de média circular, descritas nas equacgdes 5.4, 5.5 e 5.6 para cos # 0:

L (5.4)

1y _ (5.5)
cos = 1—12 cos(dir;)

— sin 180
dir = 180 + arctan( ) " (— ) (5.6)

Como as medidas de dire¢cdo do vento ndo trouxeram informacdes relevantes,
devido a grande variabilidade e pouco significado fisico quando analisadas sem
levar em consideracdo sua localizacdo e os sistemas atuantes, suas figuras
foram disponibilizadas na Figura Al, no Apéndice A. Contudo, a magnitude do
vento apresentou um certo grau de informacdo que pode ser fisicamente
relacionada com a precipitacdo acumulada em 3 horas, como pode ser
observada na Figura 5.10. Cabe ressaltar que a média em 3 horas da
magnitude do vento ficou entre 0 e 35 m/s, e que ventos mais fracos estavam
associados as chuvas mais intensas. Apesar desta relacdo e da baixa
correlacdo observada nos comparativos, a linha de tendéncia da Figura 5.10(a)
indica que ha uma relagcdo em que quanto maior a magnitude do vento, maior
seria a intensidade da precipitacdo. Ainda, acredita-se que essa variavel pode
ser determinante para indicar o local em que ocorrera a precipitacdo, ou ter
uma relacdo assincrona com a mesma. Estas baixas correlacdes (-0.04 e 0.02)
sdo esperadas, uma vez que diversos sistemas meteorolégicos e a prépria

condicdo ambiente local, em todo o territorio brasileiro, podem mudar
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drasticamente, logo, estes s@o suscetiveis a variabilidade altissima. Contudo,
esta € uma varidvel importante para representar a chuva sob os efeitos de
brisas maritimas e pluviais, ou mesmo, associada a presenca de sistemas que
organizam a precipitacdo em grande escala, como as zonas de convergéncia, e
em regides de topografia mais alta. Sendo esta ultima, a orografia, que também
ndo apresentou valores significantes de correlacdo sincrona com a

precipitacdo, Figura A2.

Figura 5.10: Comparativo entre a média a cada 3 horas da magnitude do vento em 850
hPa e o acumulado de precipitacdo observada no mesmo periodo.
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Gréfico de espalhamento da variavel magnitude do vento em relagdo a precipitacao (a)
e a distribuicdo dos valores (b).

Fonte: Producéo do Autor.

A baixissima correlacdo apresentada pela orografia talvez possa ser justificada
devido a interacdo da mesma com a precipitacdo ocorrer em regides
especificas e sob condi¢cdes que ainda precisam ser melhor estudadas, como
foi analisado na regido Amazbnica por Machado et al. (2018) e no Rio de
Janeiro por Ceron et al. (2019). Cabe ressaltar que os pluvibmetros utilizados
nesta pesquisa estao distribuidos por diferentes altitudes, o que é ideal para a
generalizacdo da RNA.
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As variaveis de latitude e longitude, também apresentaram baixa correlacao
com a intensidade da chuva. Como as relagcbes mostradas nos graficos de
espalhamento e frequéncia relativa ndo trazem informacdes relevantes, estes
nao foram mostrados aqui e sim no Apéndice A, Figura A3. Contudo, cabe
ressaltar que é uma varidvel usada justamente para que a RNA entenda a alta
variabilidade das chuvas em diferentes localizacdes geogréaficas. Como existem
diversos regimes de precipitacdo e condicbes climaticas que variam
sazonalmente, anualmente e alguns ciclos diurnos podem ser bem definidos

em certos lugares do Brasil, uma alta variabilidade € esperada.

As variac6es médias por latitude e longitude podem ser observadas na Figura
5.11. Nota-se na Figura 5.11(a) que os ciclos diurnos da precipitacdo por
latitude podem ser observados. Nela é possivel verificar que as precipitacdes
mais ao norte mostram picos a tarde e inicio da noite que ja sdo conhecidos na
literatura (COHEN et al., 1995). Além disso, é possivel notar o ciclo bem
definido em latitudes que estdo associadas a sudeste e centro-oeste do Brasil
onde ha um ciclo diurno bem definido. Nota-se também que as maiores taxas
estariam associadas a regides na faixa latitudinal do Sudeste e da regiédo
Amazobnica. J& com relacdo ao comportamento longitudinal, Figura 5.11(b),
nota-se que ha um aumento da taxa de chuva, principalmente entre 18 e 21h,
de leste para oeste, 0 que pode ser um reflexo das baixas taxas de chuva na
regido nordeste do Brasil, a leste, e das altas taxas de precipitacdo observadas
nas regidbes mais a oeste. Em resumo, observou-se que a representacdo da
precipitacdo média esta de acordo com a literatura, (KIKUCHI E WANG, 2008),

0 que pode ajudar a RNA a melhor estimar a chuva em diferentes localidades.
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Figura 5.11: Variagdo da precipitacdo média por latitude e longitude.

N
%]
=]

HH

152
182 P s
217 /,/
00Z R

e
N
¥

D

=3

=1
s

LTI

03z

L
~
%]

|

o
v
o

£
N
w

s
o
o

Média da Precipitagao Observada (mm/3h)
°

-35 -30 -25 -20 -15 -10 -5 0
Latitude
(a)

2.50

HH

15z
18z
21z
00Z
03Z
06Z
09z
12z

2.251

2.00 4

1754

LT

1.50 1

1254

1.00 4

0.75 -

Média da Precipitagao Observada (mm/3h)

Longitude
(b)

Variacdo média por latitude (a) e variagao média por longitude (b)

Fonte: Producéo do Autor.

Assim como as longitudes e latitudes, que foram utilizadas para representar a
variabilidade da chuva em diferentes regides e locais do Brasil, outra variavel
gue pode representar 0s ciclos temporais é justamente o tempo, representado
agui pelo dia juliano. Apesar das variaveis apresentar baixissima correlacéo,
conforme Figura A4, é possivel observar claramente o ciclo anual em todos os
oito horarios pela Figura 5.12. Nota-se pela figura que chuvas mais intensas

ocorrem no verdo (inicio e fim do ano), e o tempo mais seco pode ser
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observado no inverno (meio do ano). Também é possivel observar que no geral
os horéarios de maior intensidade séo entre 18 e 00 horas. Essas informacdes
podem ser valiosas para definir alguns ciclos diurnos em regides onde eles sao

bem definidos, como a Amazobnica.

Figura 5.12: Precipitacdo média horaria (3h) para todos os dias do ano (1-366) para o
periodo de analise (2000-2020).
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Fonte: Producéo do Autor.

5.3 Downscaling por RNA
5.3.1 Definindo as RNAs

A definicdo da RNA a ser usada neste trabalho sera explicada nesta secao. Foi
testado inicialmente dois tipos distintos de RNAs, a DNN (Deep Neural
Network) e a RNN (Recurrent Neural Network), ambas para toda extensdo do
pais. Conforme susodito, a definicho do numero de camadas ocultas e
neurdnios nessas camadas sao definidas através de uma abordagem individual
considerando o problema, nesse caso um numero estocastico de neurdnios e
camadas ocultas na camada intermediaria foi definido para construcdo do
modelo inicial da RNA, e ajustados através de tuning, assim como a taxa de

aprendizado e o tamanho dos minibatches de treino. Nesta etapa as variaveis
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que apresentaram baixissimas (<|0.1]) ou nenhuma correlagdo foram

descartadas de modo a diminuir o custo computacional, estas variaveis séo

listadas na Tabela 5.2. Ressalta-se que, uma vez definido a melhor rede, estas

variaveis serdo adicionadas para verificar sua contribuicdo na verséao final do

algoritmo.
Tabela 5.2: Variaveis utilizadas conforme correlagéo.
Produto Resolugéo | Quant. | Corr. |Utilizada
temporal |(valores)

Longitude Pontual 1 0,04 N&ao
Latitude Pontual 1 0,01 Nao
Altitude/Topografia Pontual 1 0,00 N&o
Dia Juliano Pontual 1 0,00 Nao
Precipitacédo diaria MERGE (mm) Diaria 1 Sim
Média 10 anos de Precipitagdo (mm) | Sub-diaria 8 0,14 Sim
Precipitacdo Micro-onda (mm) Sub-diaria 8 0,47 Sim
Média da Temperatura de brilho no Sub-diaria 8 0,34 Sim
IR (K)

Variancia da Temperatura de brilho | Sub-diaria 8 0,11 Sim
no IR (K)

Umidade relativa média entre 1000- | Sub-diaria 8 0,19 Sim
500 mb (%)

Direcao do vento (graus) Sub-diaria 8 0,04 N&ao
Magnitude do vento (m/s) Sub-diaria 8 0,02 N&ao
Coluna de Agua Total (kg m2) Sub-diaria 8 0,16 Sim

Fonte: Producéo do Autor.

Partindo do modelo inicial, apés o treinamento as informacdes referentes aos

erros MAE e MSE, tempo de execugdo e consumo de memoria, foram

analisados, em seguida os hiperparametros foram ajustados e novamente
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submetidos ao treinamento, observando piora ou melhora do modelo, até a
obtencdo do modelo ideal considerando o equipamento utilizado, além disso,
cada configuracdo foi submetida ao treino mais de uma vez para evitar
resultados referentes a um minimo local. ApGs sucessivas execucdes e ajustes
da camada intermediaria um modelo de RNA para cada um dos dois tipos DNN
e RNN foi definido, conforme Tabela 5.3, sendo os neurdnios da camada de
entrada equivalentes ao numero de variaveis analisadas com correlacdo maior
que 0.1 e o numero de neurdnios na camada de saida equivalente aos 8

valores sub-diarios pretendidos.

Tabela 5.3: Hiperparametros dos modelos iniciais.

DNN RNN

Neurdnios na camada de entrada 49 49

_ _ o 128, 64, 32 | 128,256,128,256,
Neurdnios na camada intermediaria

e 16 128,32 e 16
Neurdnios na camada de saida 8 8
Taxa de aprendizado 0,001 0,001
Tamanho dos subconjuntos (batch) 512 512

Fonte: Produgéo do Autor.

5.3.2 Validacao das RNAs

Na tabela 5.4, a coluna treinamento apresenta os erros obtidos pelos modelos
iniciais aplicados em um subconjunto aleatério equivalente a 10% do conjunto
de dados separado para treinamento, ou seja, sdo dados que ndo foram
utilizados no processo de aprendizagem, mas provenientes de estacdes de
superficie que foram utilizadas, ja a coluna validacdo apresenta o erro obtido
na execucao de cada um dos modelos no conjunto de dados validacéo, o qual
as medidas provem de estacOes localizadas em posicdes geograficas

diferentes das utilizadas no processo de aprendizagem da RNA. E possivel

76



observar que os resultados de ambas foram proximos, contudo, os valores de
MAE e MSE foram melhores para a DNN do que aqueles observados pela RNN
para quase todos os parametros, exceto para o MAE aferido no treinamento,

onde a RNN foi levemente superior (-0,02 mm).

Tabela 5.4: Resultados dos modelos iniciais.

DNN RNN

Treinamento | Validacao | Treinamento | Validacao

MSE 10,51 11,33 10,79 11,88

MAE 1,14 1,15 1,12 1,20

Fonte: Producéo do Autor.

Para melhor compreender o ganho desses estimadores, usaremos o IMERG
como comparativo, jA que este € vastamente utilizado pela comunidade
cientifica, e a versdo mais atualizada do programa GPM (Global Precipitation
Mesurements) para estimativa de chuva, além de também aquele utilizado pelo
MERGE para suprir informacdes de precipitacdo em areas sem medidas na
superficie. O indice utilizado aqui para definir se os resultados foram melhores
ou néo, sera principalmente o MSE, outros indices (e.g. BIAS, MAE e RMSE)
gue nao foram redundantes também serdo apresentados nesta secdo, quando
ndo, estardo no apéndice B. Ainda, nota-se que os indices aqui apresentados
foram calculados apenas para o todo o periodo para as estacdes de validacao.
Na comparacdo entre os diferentes algoritmos de estimativa de precipitacao
com relagcdo a observagdo, notou-se que ambas as RNAs apresentaram
indices MAE e MSE melhores que o IMERG para todos os horarios, sendo a
DNN ligeiramente melhor que a RNN, conforme pode ser observado pela
Figura 5.13. A figura em questdo mostra que apesar da diferengca, 0s
estimadores apresentaram um comportamento similar, sendo os horéarios das

18 e 21 GMT aqueles que apresentaram o maior erro em todas as trés
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estimativas, o que é justificado pela ocorréncia maior de chuvas intensas

nesses horarios na maioria das regiées do Brasil.

Figura 5.13: MAE e MSE por horario para IMERG, RNN e DNN.
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Fonte: Produgéo do Autor.

Contudo, a Figura 5.14, referente ao BIAS, mostrou um comportamento bem
diferente entre os estimadores, inclusive apresentando tendéncias opostas em
alguns horarios. Nota-se pela figura que a RNN, apesar de apresentar bons
resultados em horéarios diurnos, mostrou maior subestimativa nos horéarios de
maior intensidade de chuva, 18 e 21 GMT. Enquanto o IMERG superestimou
nesses horarios. Ja a DNN, apresentou comportamento similar a RNN, com
bons resultados ao longo do dia, com a diferenca de que nos horarios de maior
intensidade de chuva, a DNN apresentou superestimativa apenas as 18 GMT.
No geral o BIAS de cada um dos estimadores foi 0,12 para o IMERG, -0,02
para DNN e -0,06 para a RNN. Logo, isto mostra também que o ciclo diurno da
conveccao tem grande papel na modelagem da chuva em algumas regides e

gue ainda é necessarias melhorias em suas estimativas.
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Figura 5.14: BIAS por horario para IMERG, RNN e DNN.
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a verificar o desempenho de ambas RNAs em funcéo dos aspectos

e da estacdo do ano, validagbes foram feitas levando em

consideracao esses aspectos. Conforme pode ser observado na Figura 5.15 as
regides que apresentaram melhor desempenho foram o Sudeste e Nordeste,

principalmente esta ultima.

Figura 5.15: MAE e MSE por regido para IMERG, RNN e DNN.
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Fonte: Producéo do Autor.
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Considera-se que como a regidao Nordeste € aquela que tem as taxas de
precipitacdo mais baixas, devido ao regime pluviométrico local, e existe um
desbalanceamento dos dados, onde chuvas mais fracas sdo predominantes,

espera-se que o algoritmo a represente melhor.

A regido que apresentou os piores resultados foi a regido Norte, uma possivel
causa para esta performance provavelmente esta associada a alta variabilidade
das chuvas, proporcionada, principalmente, pelo ciclo diurno da conveccéo
sobre a regido, que por sua vez provocam altos valores de taxa de precipitacéo
associados a tempestades, a regido climatologicamente também apresenta o
maior acumulado pluviométrico anual que segundo Nimer, 1989 é causada pela
falta de homogeneidade e sazonalidade em relacdo a pluviosidade. Ja em
relacdo as estacbes do ano, Figura 5.16, nota-se pouca varia¢do, contudo o
verdo foi a que mostrou o maior erro, 0o que corrobora com as analises
anteriores, onde uma das provaveis fontes de erros sdo as tempestades locais
que sao frequentes nesta época do ano e provocam alta variabilidade na
precipitacdo. Com relacdo as técnicas, ambas RNAs se mostraram mais
eficientes do que a técnica do IMERG baseando-se apenas no MAE e no MSE.
Sendo a DNN um pouco melhor que a RNN.

Figura 5.16: MAE e MSE por estagdo do ano para IMERG, RNN e DNN.
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Fonte: Producéo do Autor.
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O BIAS por regidao e por estacdo do ano, conforme Figuras 5.17 e 5.18,
mostraram resultados mais estaveis indicando uma tendéncia do IMERG em
superestimar, subestimando apenas na regido Nordeste, enquanto as RNAs
apresentaram tendéncia para subestimar a chuva, principalmente a RNN.

Contudo, as diferengas s&o relativamente pequenas.

Figura 5.17: BIAS por regido para IMERG, RNN e DNN.
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Figura 5.18: BIAS por estagéo do ano para IMERG, RNN e DNN.
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Também é possivel observar, conforme Figura 5.19 (erro por taxa de chuva),
que em relacdo aos milimetros de chuva o MSE aumenta progressivamente, o
gue pode ser explicado pela distribuicdo dos dados utilizados para treinamento,
gue em sua maioria encontra-se préximo a zero e somente uma minoria acima
de 60 mm, onde inclusive pode ser observado no gréfico uma auséncia de
dados entre 75 e 90 mm na amostra utilizada, porém esse comportamento é
devido a prépria natureza da chuva, ou seja, com uma menor distribuicdo de
dados de chuva intensa, o modelo tende a ter uma performance pior para

essas taxas de precipitacéo.

Figura 5.19: Evolugdo do MSE conforme mm de chuva.
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Fonte: Producéo do Autor.

Apesar disso, ainda assim, houve melhora em relagcéo a estimativa do IMERG.
Uma provavel razdo para estes resultados deve estar no fato que a RNA
apresenta taxas de chuvas menores em suas estimativas, e quando ha eventos
com maior taxa de chuva, como as tempestades, € provavel que haja uma

subestimativa da precipitacdo. Contudo, globalmente, as estatisticas mostram
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um melhor resultado devido ao fato de que as taxas de chuvas menores sao
muito mais frequentes do que as altas.

Pode-se notar pelo recorte realizado na série temporal da média moével da
chuva estimada pela DNN, Figuras 5.20 e pela RNN, Figura 5.21, que ambas
RNAs mantiveram um comportamento semelhante a observacdo. A DNN se
mostrou mais representativa do que sua concorrente, diferentemente do
IMERG representado pela Figura 5.22, onde o0s picos maximos estimados
ficaram acima dos observados, caracterizando uma tendéncia, ja observada

anteriormente de superestimar a chuva.

Figura 5.20: Média mével da DNN.
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Fonte: Producéo do Autor.
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Figura 5.21: Média mével da RNN.
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Figura 5.22: Média mével do IMERG.
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Para verificar a acuracia de cada uma das RNAs, foi realizada a validacéo

cruzada dos dados, exibido na Figura 5.23.

Figura 5.23: Validacéo cruzada com valores minimos de chuva em 0 mm.
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Fonte: Producéo do Autor.

O resultado ndo se refere a capacidade da RNA em acertar a intensidade da
chuva, mas sim em acertar o horario de ocorréncia de chuva. Nota-se pela
figura que a DNN apresenta valores intermediarios, entre a RNN o IMERG,
tanto para os valores assertivos de ndo-chuva e chuva, assim como, para as
falhas, o que estatisticamente pode ter dado a ela o melhor desempenho geral
mostrado acima. Ou seja, a RNN é melhor para determinar quando ndo ha
chuva, contudo o IMERG é melhor para quando ha chuva, e ambos erram mais

7

nas condicbes opostas. Entretanto, € sabido que alguns algoritmos de
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precipitacdo sao criados para estimar chuva apenas acima de um certo limiar,
de modo a testar esta condi¢do, a Figura 5.24 mostra a validacéo cruzada onde
nao-chuva séo valores menores que 0,1 mm. Nesse sentido, observa-se que a
maioria das medidas em ambas RNAs foram mais assertivas, sendo 65,71% de
acerto para a DNN e 56,41% para a RNN. Porém, ambas ficaram abaixo do
IMERG que obteve 72,33% de acerto, ou seja, este teve mais precisao na
relagéo dicotébmica (i.e. aquilo chamado de “screening” da chuva ou triagem).
Contudo, conforme avaliacGes anteriores, o IMERG apresentou uma tendéncia
a superestimar os valores, enquanto as RNAs a subestimar. Tomando como
referéncia o IMERG, a menor diferenca (4,37%) foi observada para DNN.

Figura 5.24: Validacdo cruzada com valores minimos de chuva em 0,1 mm.
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Fonte: Producgéo do Autor.
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Apesar da maioria dos indices até aqui apontarem para um bom resultado,
algumas andlises como aquelas por meio de boxplot, exibido na Figura 5.25,
trouxeram algumas incertezas. A figura mostra os valores de chuva para cada
horério em todos os métodos e a observacéo, calculado apenas onde ha chuva
observada. Aqui, o0 melhor resultado seria aquele cujas caixas forem parecidas
a da observacéo (azul). Devido ao grande numero de valores proximos a zero,

a estatistica das medidas até o 3° quartil, também resultou em valores muito

baixos.
Figura 5.25: Comparativo estatistico dos dados observados e estimados.
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Fonte: Producéo do Autor.

No gréafico € possivel observar as variagbes entre as estatisticas dos dados
observados e os dados estimados, todas as métricas apresentam diferengas,
os limites inferiores e o primeiro quartii de todas as estimativas, como
esperado, ficaram muito proximos de zero néo ultrapassando 1 mm, o 2° quartil
ou mediana em todas as estimativas ficou abaixo de 2,5 mm, o 3° quatrtil ficou

em torno de 6 mm sendo a maior variacdo ocorrida as 18 horas, onde o dado
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observado apresentou 6,2 mm e a RNN 3,1 mm. A métrica que mais
apresentou variacao foram os limites superiores, 0 que também era esperado
devido a quantidade menor de medidas altas de chuva, fazendo a RNA errar
mais nesses casos. Analisando a figura, do ponto de vista subjetivo, nota-se
que a DNN foi melhor para os horérios das 00, 12 e 15 GMT. Enquanto a RNN
aparenta ser melhor para as 03, 06 e 09 GMT. Os horérios mais chuvosos, ou
seja, as 18 e as 21 GMT, sao aqueles que tanto o IMERG como a DNN
chegam proximos, mas um aparenta superestimar e 0 outro subestimar,
respectivamente. Esta analise sugere que talvez o uso de multitécnicas seja

um caminho a ser investigado no futuro.
5.3.3 Validacao das RNAs para um periodo fora do treinamento

Apesar do objetivo deste estudo ser o de analisar dados para o periodo de 20
anos (2000 a 2019) e produzir métricas para o calculo do ciclo diurno, é
interessante conhecer o comportamento da RNA quando aplicada em um
periodo fora do utilizado para treinamento, para isso, ambas as RNAs foram
aplicadas em dados do ano de 2020 e comparadas aos dados observados do
periodo. No geral conforme Tabela 5.5, apesar dos erros apresentados serem
um pouco maior que o observado anteriormente para as séries dentro do

periodo do treinamento, o comportamento das RNAs se manteve.

Tabela 5.5: Resultados dos estimadores aplicados no periodo de janeiro a dezembro
de 2020 para a validacéo via MSE.

DNN RNN IMERG
MSE 12,40 12,62 19,56
MAE 1,23 1,28 1,41
BIAS 0,15 0,11 -0.14

O comportamento observado na primeira validagcdo se manteve também para

os horarios, estacdo do ano e regido, conforme observado na Figura 5.26 para

Fonte: Producéo do Autor.

0 MSE, persistindo o resultado da DNN ligeiramente melhor que a RNN.
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Figura 5.26: MSE por horério, estacéo e regido para o ano de 2020.
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Fonte: Produc¢éo do Autor.

Apesar dos resultados dos estimadores para 2020 serem muito semelhantes
aos resultados obtidos durante o treinamento, o BIAS para esse ano
apresentou valores completamente opostos ao encontrado anteriormente para
ambas as metodologias, conforme Figuras 5.27, 5.28 e 5.29. Onde as redes

superestimaram em quase todos os horarios, exceto para as 06 GMT.

Figura 5.27: BIAS por horario do IMERG, RNN e DNN para 2020.
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Fonte: Producéo do Autor.
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Figura 5.28: BIAS por estagédo do IMERG, RNN e DNN para 2020.
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Fonte: Producéo do Autor.

Figura 5.29: BIAS por regido do IMERG, RNN e DNN para 2020.
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Fonte: Producéo do Autor.

Uma possibilidade para o resultado divergente pode ser devido a 2020 ter sido
um ano atipico do ponto de vista climatico. Segundo o INMET, varios estados
extrapolaram marcas historicas de temperatura e chuva. Em S&ao Paulo, por

exemplo, o més de fevereiro teve o maior acumulado de chuva desde que se
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tem registro (1943), jA 0 més de marco de 2020 foi considerado 0 quinto mais
seco da histéria de S&o Paulo. No fim de junho um ciclone bomba se formou no
Sul provocando temporais na regido, em agosto nevou em Santa Catarina, Rio
Grande do Sul e Curitiba, além de varios outros eventos. Apesar disso 0s
modelos apresentaram resultados satisfatérios para o ano em conformidade

com o treinamento.
5.3.4 Teste de sensibilidade da DNN

Como verificado nas secfes anteriores, a DNN apresentou melhores resultados
qgue a RNN e o IMERG para quase todas as condi¢cdes. Neste sentido, esta
seria a escolha mais prudente de modelo de estimativa da chuva para
downscaling. O primeiro experimento para verificar um possivel ganho na
execucdo da RNA, foi acrescentar individualmente as variaveis ignoradas
anteriormente devido a baixa correlacdo (<0.1), considerando que o MSE sem
essas variaveis foi de 11,33 mm. Os resultados incluindo cada uma das
variaveis, excluidas inicialmente, ao treinamento sédo apresentados na Tabela
5.6.

Tabela 5.6: Performance do modelo DNN com as variaveis pouco correlacionadas.

Produto MSE MSE
(Treinamento)| (Validagéo)

Dia Juliano 10,114 69,411
Longitude 10,470 152,034
Latitude 10,099 217,142
Altitude/Orografia 10,506 116,940
Direcao do vento (graus) 10,257 11,330
Magnitude do vento (m/s) 10,415 11,323
Direcao e Magnitude do vento 9,735 11,092

Fonte: Producéo do Autor.
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Durante o treinamento da DNN todas as seis varidveis apresentaram bons
resultados, porém quando aplicadas ao conjunto de dados de validagcédo, que
possui dados de estacdes que nao foram utilizadas no treinamento, as
variaveis dia juliano, longitude, latitude e altitude afetaram negativamente a
estimativa, aumentando o erro drasticamente. JA& os dados de direcdo e
magnitude do vento proporcionaram resultados melhores. Uma hip6tese para a

baixa performance da DNN com os dados de geolocalizagéo seria:
a) a baixa densidade de pluvibmetros em algumas regides;

b) a organizacao da precipitagdo em grande escala teria mais influéncia do

gue as questdes locais (segunda ordem);

c) as estacdes com erros sistematicos e descontinuidade poderiam

acentuar ainda mais o erro em um modelo menos generalizado.

A combinacao entre direcdo e magnitude do vento proporcionou uma pequena
melhora na DNN, mostrando que apesar da baixa correlacdo sincrona, o
comportamento da variavel é importante para definir algumas caracteristicas da

precipitacao.

Um segundo experimento consistiu em treinar e executar a DNN por regiéo,
sendo estas, Norte (N), Nordeste (NE), Centro-Oeste (CO), Sul (S) e Sudeste
(SE). Devido a quantidade variada de estacdes de superficie em cada regido, o
namero de registros disponiveis para treinamento é diferente em cada uma
delas, sendo assim o tamanho dos subconjuntos utilizados durante o
treinamento (batches) para todo o Brasil, precisou ser revisto, iSSo porque
utilizando todos os aproximadamente 670 mil registros com batches de 512
registros, era possivel executar aproximadamente 1300 épocas de treinamento,
reduzir o nimero de registros, e manter o mesmo tamanho de batch significaria
menos épocas de treino, o que poderia ndo ser suficientes para encontrar o
melhor resultado, sendo assim, o tamanho dos batches foi ajustado para cada

regido conforme Tabela 5.7.
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Tabela 5.7: Ajuste do tamanho de batch por regiéo.

Regiéo Registros Batchs
Norte 102467 64
Nordeste 153271 128
Centro-Oeste 107165 64
Sul 135742 128
Sudeste 169054 128

Fonte: Produc¢éo do Autor.

Comparando o MSE de uma determinada regido obtido a partir da DNN
treinada exclusivamente com o0s registros dessa regido, com 0 mesmo erro
obtido a partir da DNN treinada com todos os registros disponiveis (667.699),
conforme a Figura 5.30 e a Tabela 5.8, é possivel verificar que a DNN treinada
com dados de todas as cinco regides (DNN-Brasil) apresentou resultados
melhores que quando treinada individualmente. O que mostra que a rede foi
generalizada o suficiente para ter uma performance melhor do que aquelas

regionais.
Figura 5.30: Comparativo do MSE resultante do treinamento regionalizado.

NE
=== RNA Regional

=#= RNA Macional

SE

Fonte: Producéo do Autor.
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Tabela 5.8: Resultado do treinamento por regio.

Regiéo MSE MSE MSE MSE
(Treino)| (Teste) |(Validagdo) |(DNN-Brasil
_ para cada
Norte 13,001 | 16,220 17,430 16,721
Nordeste 6,747 8,643 8,671 7,880
Centro-Oeste | 11,739 | 14,450 17,495 12,288
Sul 7,514 9,486 9,623 9,301
Sudeste 9,940 | 12,516 13,675 11,470

Fonte: Producéo do Autor.

Note que a ultima coluna da Tabela 5.8 refere-se apenas aos MSE calculados
usando a DNN com os parametros para todo o Brasil, e ndo regionalmente
como listado, sua adicdo foi apenas para questdes de visualizagcdo e
comparacdo dos resultados. Outros indices da DNN-Brasil podem ser
visualizados no anexo B, Figuras B1, B2 e B3 uma vez que néo divergiram ou

trouxeram informacdes adicionais a esta analise.

5.4 Aplicacdo da RNA em dados de grade e simulagéo de caso de uso

Para verificar a eficiéncia da utilizacdo da RNA no downscaling da precipitacédo
diaria em uma situacdo real, foi realizada uma simulacdo conforme o
fluxograma apresentado na Figura 5.31, onde o processo inicia com a entrada
da estimava de precipitacdo diaria MERGE, em seguida é realizado um loop
para leitura de cada valor de ponto de grade e quando este for maior que zero,
os demais dados auxiliares para a mesma coordenada geografica séo lidos e a
RNA é executada, ao final da leitura do arquivo diario os dados gerados sao

agrupados em oito arquivos sub-diarios.
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Figura 5.31: Fluxograma para execucdo da RNA.
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Fonte: Produgéo do Autor.

Para simulacdo foi utilizado uma data fora do periodo utilizado para
treinamento, segundo o INMET o més de fevereiro de 2020 foi o més mais
chuvoso para a cidade de Sao Paulo levando em consideracdo os 77 anos de
dados historicos do instituto, assim como a cidade do Rio de Janeiro em
comparacao aos Ultimos 24 anos, e varias outras cidades superaram a media
historica neste més. Estas chuvas levaram aproximadamente 200 municipios a
decretarem situacdo de emergéncia. O dia 22 de fevereiro foi o dia do més que

registrou o maior acumulado em 24 horas, com 146,8 mm em Iguapé-SP, além
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de registrar valores acima de 45 mm em 11 dos 26 estados brasileiros, e por
essa razéo foi o dia escolhido para simulagao.

As Figuras 5.32 e 5.33 mostram as saidas da execucdo da DNN-Brasil para o
dia 22 de fevereiro de 2020 comparado as saidas correspondentes do produto
MERGE e IMERG. Note que essas figuras ilustram apenas as feicbes dos trés
dados, de modo a demostrar espacialmente como as chuvas entre eles podem
ser observadas. Nota-se uma certa semelhanca entre as trés estimativas, onde
o DNN-Brasil mostra-se por vezes mais proximas do MERGE e outras do
IMERG, enquanto essas duas estimativas exibem alguns valores altos de
precipitacdo em alguns pontos isolados que apresentam provaveis erros em
dados observacionais ou de estimativa por satélite. Como exemplo, podemos
citar um ponto isolado no centro do estado de Sédo Paulo de valores altos de
chuva no MERGE as 15H na Figura 5.32, que provavelmente corresponde a
uma estacdo com problemas em suas medidas, cuja a DNN conseguiu diminuir
seus efeitos. Ja na Figura 5.33 é possivel ver o excesso de chuva gerado pelo
IMERG sobre o oeste do estado do Maranhdo as 03 GMT que é melhor
representado pela DNN. De todo a DNN subestimou alguns eventos de forte
chuva em horérios que geralmente ndo sao convectivos, como as chuvas que
ocorreram em 06 GMT do dia 22 de fevereiro de 2020 (Figura 5.33).

Pouca informacdo objetiva é possivel de ser coletada sem uma verdade em
superficie, ou seja, um mapa das observacdes apenas. Contudo, nos locais
onde foram registradas medidas observacionais foi possivel calcular a
correlacdo e o erro de cada uma das estimativas em relacdo aos dados
observados e compara-las. O produto MERGE, nos locais onde h& observacéo
e nos vizinhos ao redor, tem seus valores corrigidos pela observacéo, por isso,
quando correlacionados apresenta resultados muito altos, entre 85 e 95%.
Contudo, este percentual ndo é valido para toda grade, os locais descobertos
por pluvibmetros no produto MERGE tem as medidas equivalentes ao IMERG,
diferentemente da RNA onde a correcdo € realizada em toda a grade

independente de dados observados.

96



Fonte: Producéo






O resultado da correlacdo entre a RNA e o IMERG com os dados observados,
por horario, & apresentado na Figura 5.34, em todos os horarios a estimativa
provinda da DNN-Brasil apresentou maior correlacdo que o IMERG, sendo em
meédia 25,87% maior, além disso, na distribuicdo do erro é possivel observar a
gaussiana centrada em zero em ambas as estimativas, porém em todos o0s

horarios a RNA também se mostrou superior.

Figura 5.34: Comparativo de desempenho dos estimadores RNA (DNN-Brasil) e
IMERG para o dia 22 de fevereiro de 2020.
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Fonte: Producéo do Autor.
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A Figura 5.35, mostra que ambos os estimadores variaram muito pouco quanto
a assertividade para o dia em questdo, porém na Figura 5.36 é apresentado 0s
comparativos entre 0 MSE, dos estimadores IMERG e da RNA, por horario e
por regido. Em todos os horarios a RNA apresentou MSE menor que o IMERG.
Quanto as regides a RNA apresentou valores menores com exce¢ao da regido
Sul onde o IMERG apresentou MSE de 7,31 e a RNA apresentou MSE de 7,46.

Figura 5.35: Comparativo da acuracia dos estimadores RNA (DNN-Brasil) e IMERG
para o dia 22 de fevereiro de 2020.
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Fonte: Producéo do Autor.

Figura 5.36: Comparativo do MSE dos estimadores RNA (DNN-Brasil) e IMERG para o
dia 22 de fevereiro de 2020.
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Fonte: Producgéo do Autor.
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A Figura 5.37, mostra o resultado do acumulado diario de cada uma das
estimativas para o dia em questdo, comparada ao produto observado diario

extrapolado para uma grade regular pelo INMET.

Figura 5.37: Comparativo dos diferentes produtos diarios de precipitacio para o dia 22
de fevereiro de 2020.
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Onde (a) é o acumulado diario observado disponibilizado pelo INMET, (b) é o
resultado da execucdo da RNA (DNN-Brasil), (c) é o acumulado diario do IMERG e (d)
€ o0 acumulado diario do MERGE sub-diario.

Fonte: Producéo do Autor.
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No produto diario é possivel ver anomalias discrepantes nas feicbes das
estimativas em relacdo ao produto observado, principalmente entre o
acumulado do IMERG, onde é possivel observar a auséncia de sistemas em
varios locais incluindo Sdo Paulo, onde no dia em questdo foi registrada
precipitacdo que ultrapassou 140 mm. Assim como no norte do Par4, onde um
grande nucleo de precipitacdo pode ser observado. Quanto ao acumulado dos
produtos sub-diarios da RNA também é possivel observar anomalias positivas
e negativas em relacdo ao produto alvo, porém existe muitas similaridades
entre as feicdes dos dois produtos e considerando que o produto observado
também é uma extrapolacdo € possivel afirmar que o produto diario da RNA
pode ser satisfatorio para simulacdo da realidade. Contudo, ainda é possivel
ver algum resquicio de pontos isolados de precipitacdo, aparentemente néo
realisticos, sobre o sudeste do Brasil que podem estar associados a

necessidade de definir um limiar minimo de chuva mais assertivo.
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6 CONCLUSAO

Conforme o resultado obtido nesta pesquisa € possivel afirmar que as redes
neurais artificiais sdo uma alternativa plausivel para o downscaling de dados de
precipitacdo diaria para nosso pais. Neste estudo foram avaliados dois tipos de
redes neurais, para resolver o problema em questdo, as redes neurais
profundas e as redes neurais recorrentes, e ambas se mostraram promissoras
obtendo erros inferiores aos de metodologias muito utilizadas atualmente como
0 IMERG da NASA.

Para a ponderacdo dos valores foram selecionadas variaveis meteorolégicas
gue apresentavam indicativos de correlagédo de acordo com a literatura, estas
foram avaliadas quanto a correlacdo sincrona comparando-as com a
precipitacdo sub-diaria, objeto de interesse deste estudo, e submetidas
individualmente ao treinamento da RNA. Além disso, foi verificado a partir da
analise da performance se ha melhorias no desempenho causado por

correlagdes assincronas entre as variaveis intrinsecas ao sistema.

Os resultados foram avaliados quanto ao horario, estacdo do ano, e regiao do
pais. Ambos os modelos propostos apresentaram resultados superiores ao
modelo IMERG, para quase todos os experimentos. Concluiu-se que a rede
profunda para todo o territério brasileiro, aqui chamada de DNN-Brasil, foi

aguela que mostrou o melhor resultado.

A metodologia proposta além de ser uma técnica computacionalmente mais
econbmica que a utilizada para produzir estimativas através de modelos
dindmicos, que por vezes necessitam de supercomputadores, além de menos
complexa, é também uma alternativa para minimizar a deficiéncia da rede
pluviométrica automatica esparsa do Brasil, além dos gastos com
equipamentos e manutencdo. Uma vez que, além de produzir dados para todo
o territorio brasileiro, usando informacdes de satélites e modelos numéricos,

também foi capaz de inferir medidas com precisao proxima a das observacoes.
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Por fim a RNA proposta neste estudo, DNN-Brasil, foi aplicada em um caso de
uso real (como em um sistema de monitoramento operacional) e reproduziu

resultados satisfatorios, como aqueles encontrados no estudo.

Cabe ressaltar que, apesar do parecer positivo, esta € uma primeira
abordagem e estudos mais profundos sobre alguns aspectos ainda precisam
ser mais bem elaborados. Sugere-se que em estudos futuros: balancear os
dados para diferentes regifes e periodos, de modo a diminuir alguns efeitos
locais de regides com maior densidade de pluvibmetros; implementar técnicas
mais objetivas de definicAo dos hiperparametros das redes neurais;
implementar novas variaveis que possam melhorar as estimativas da chuva;
testar o uso de dados de modelos numéricos de previsdo de tempo em mais
alta resolucéo; definir ainda mais controles de qualidade dos dados de entrada
da rede; ampliar o numero de dados de estacdes de superficie através de
outras redes; balancear os dados talvez incluindo amostras de chuvas intensas
provenientes de radares; entre outros aspectos. Além disso, notou-se que anos
como de 2020, onde os aspectos climaticos foram adversos, sera necessario
um melhor aprofundamento do sistema de aprendizado da técnica para melhor

representar extremos.
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APENDICE A - VARIAVEIS QUE APRESENTARAM INFORMACOES
POUCO RELEVANTES PARA O ESTUDO

Figura Al: Comparativo entre a média 3 horas da direcdo do vento em 850 hPa e o
acumulado de precipitacdo observada no mesmo periodo.
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Figura A2: Comparativo entre a orografia e o acumulado de precipitacdo observada.
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Figura A3: Comparativo entre a localiza¢do geografica e o acumulado de precipitacao

observada.
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Figura A4: Comparativo entre o dia juliano e o acumulado de precipitacdo observada.
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APENDICE B — METRICAS DNN-BRASIL

Figura B1: Métricas para a DNN-Brasil por horario.
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Figura B2: Métricas para a DNN-Brasil por regiéo.
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Figura B3: Métricas para a DNN-Brasil por estagéo.
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