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Resumo

Neste trabalho sdo estudadas e analisadas descargas atmosféricas, e arvore de decisdo ¢ usada como ferrra-
menta de nowcasting de eventos convectivos intensos, baseando-se no comportamento do conjuntos dos indices de
instabilidade atmosférica, na area entre as latitudes 22,7°S e 23,1°S e longitudes 43°W e 44°W, da Regido Metropolitana
do Rio de Janeiro (RMRYJ). Para selegdo de eventos convectivos, foi usado dados de descargas atmosféricas e posterior-
mente houve a sele¢ao de seus respectivos indices termodindmicos. Os eventos foram classificados como A, B, C e D
de acordo com a taxa de descargas por tempestade observada na area de estudo. Os indices de instabilidade atmosférica
foram calculados através do perfil atmosférico da radiossondagens diariamente lancados as 09h e 21h na Estacdo de ar
superior Galedo, no aeroporto internacional do Galedo (SBGL) na cidade do Rio de Janeiro - RJ, no periodo entre Abril
de 2000 a Dezembro de 2016. O total de descargas ocorrido soma 81.317 e estes filtrado dos possiveis ruidos resultaram
em 60.145. Resultados da série de treinamentos executados até a obtencdo da arvore sdo apresentados e analisados. O
desempenho da arvore foi testada através dos indicadores: taxa de verdadeiro positivo, alarme falso, precisdo e taxa
verdadeiro negativo por classes, e seus valores sao (classe): 0,995 (A), 0,015 (A), 0,888 (A), 0,981 (A); 1,000 (B), 0,042
(B), 0,828 (B) 0,949 (B); 0,824 (C), 0,135 (C), 0,632 (C), 0,858 (C), e 0,717(D), 0,056 (D), 0,928 (D), 0,942(D), respec-
tivamente. Um estudo de caso ¢ apresentado e sua analise mostra que a delimitacdo da area de estudo influenciou no
resultado das estatisticas e, principalmentamente, daqueles relacionados com as classes D, caracterizando uma arvore
de decisdo robusta.

Palavras-chave: Descargas atmosféricas; Tempestades; Nowcasting; Arvore de decisdo; Inteligéncia artificial

Abstract

This work studies lightning and uses decision trees as a tool to nowcasting intense convective events, based upon
the behavior and data from sets atmospherical of instability indexes in the area between 22,7°S and 23,1°S and 43°W
and 44°W of Rio de Janeiro metropolitan area. For the selection of convective events, data were used for lightning and
subsequent selection of their respective thermodynamic indexes. The events were classified as A, B, C and D according
to the storm lightning rate observed in the study area.The termodinamic indexes was calculated from daily launched ra-
diosonding balloons launched at 09:00h and 21:00h from Galedo upper-air station of Rio de Janeiro International Airport
in the period between April 2000 thru December 2016. The total of lightning ammounts 81.317 and the total ammount
reduced to 60.145 due to data inaccuracy. Results from the series of tests executed until obtaining the optimal decision
tree are preented and analysed. The decision tree performance was tested through the indicators: true positive rate,
false alarm, precision and true negative rate per class, the values are as folow: 0,995(A), 0,015(A), 0,888(A), 0,980(A);
1,000(B), 0,042(B), 0,828(B), 0,949(B); 0,824(C), 0,135(C), 0,632(C), 0,858(C) ¢ 0,717(D), 0,056(D), 0,928(D), 0,942(D).
A case study is presented and it’s analysis shows that the delimitation of the study area influenced the statiscis results
and, mainly, those related to the D class, caracterizing a robust decision tree.
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1 Introduciao

O Brasil ¢ um dos paises de maior ocorréncia
de descargas atmosféricas do planeta, devido a sua
grande extensdo territorial e ao fato de estar locali-
zado em uma regiao predominantemente tropical do
globo terrestre. Estima-se que cerca de 100 milhdes
de descargas nuvem-solo ocorram no Brasil por ano
(Pinto Jr. & Pinto, 2000).

A ocorréncia de descargas atmosféricas (DA)
pode gerar transtornos para a sociedade, provocando
colapsos ou desligamentos na rede de distribuigdo
de energia elétrica e na rede de telecomunicagoes,
incéndios, acidentes na aviacdo e em embarcagdes
maritimas, podendo, inclusive, provocar perdas de
vida (Lima & Gomes, 2009).

De acordo com Nascimento (2005), a detec-
¢do de DA ¢ essencial para o nowcasting ¢ monito-
ramento do tempo. Os dado de precipitagdo, vento
e especialmente a informagdo da atividade elétrica,
tem ganhado destaque nos ambientes operacionais
de meteorologia, assim como na midia, e a previsao
destes fenomenos se torna cada vez mais importante.

Neste trabalho, foram escolhidas as Arvores
de Decisdo (AD) como técnica primaria de Inteli-
géncia Artificial (IA), para classificagdo e predigdo
de tempestades convectivas profundas. Esta técnica
esta entre as mais poderosas ferramentas de Machine
Learning, subdivisao da IA. Das técnicas de Machi-
ne Learning, as arvores de decisdo ou matriz ou re-
gra de decisdo (Gagne II, 2009 apud Quinlan, 1986)
foram escolhidas, pois tem se mostrado uma das
técnicas mais bem-sucedidas para o aprendizado de
classificagdo supervisionada, devido a sua utiliza¢ao
pratica e intuitiva, e a sua portabilidade, onde ¢ pos-
sivel utiliza-la em diferentes sistemas operacionais.

ParaacriagdodeumaAD quetragainformagdes
de severidade, primeiramente selecionou-se eventos
com tempestades convectivas, através do nimero de
DA. Apos isto, indices termodiamicos foram utiliza-
dos para “ensinar” e nortear a AD na classifica¢do de
atmosferas propicias a formacao destas tempestades.
Segundo Wetzel & Matin (2000), a duragdo de uma
tempestade pode ser avaliada através das condic¢des
da severidade atmosférica, calculadas pelos indices
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de instabilidade, também chamados de “indicadores
de tempo severo” ou “ingredientes atmosféricos”.
Os indicadores de tempo severo usados por exem-
plo por Silva Dias (2000), sdo baseados em perfis
verticais de temperatura, umidade e ven-
to, e sintetizam algumas  caracteristicas
termodinamicas e de cisalhamento vertical do ven-
to, tipico de situacdes convectivas. A utilizagdo de
forma antecedente e a analise de varidveis meteo-
rolégicas presentes nesta estrutura dindmica e ter-
modinamica das tempestades sdo ferramentas uteis
na identificagdo da susceptibilidade da atmosfera
para a formacdo de sistemas convectivos mais in-
tensos que ddo origem a alta incidéncia de descar-
gas atmosféricas.

Deste modo, neste trabalho se busca a defini-
¢do de regras que as arvores de decisdo geram, cons-
truindo um caminho de probabilidade, através da po-
tencialidade deste conjunto de indices de instabilidade.

2 Dados Meteorolégicos e Area de Estudo

Neste trabalho serdo utilizados 2 tipos de da-
dos entre o periodo de Abril de 2000 a Dezembro
de 2106: dados de descargas atmosféricas e dados
sondagens atmosféricas.

- Dados de Descargas Atmosféricas : Os dados
de DA consistem em latitude, longitude, data, hora e
minuto de descargas localizadas pelos sensores da
Rede Integrada Nacional de Deteccéo de Descargas
Atmosféricas (RINDAT). A RINDAT ¢ uma rede de
sensores € centrais que permite detectar em tempo
real as descargas atmosféricas nuvem-solo, isto ¢, a
maior parte das descargas que atingem o solo, em
parte do territorio brasileiro.

- Dados de sondagens atmosféricas: Os da-
dos da radiossondagens da atmosfera utilizados
neste trabalho, foram extraidos do site da National
Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA),
gerados pela REDEMET (Rede de Meteorologia do
Comando da Aeronautica). A estagdo utilizada € o
arerodromo localizado no aeroporto internacional do
Galedo (SBGL) na cidade do Rio de Janeiro - RJ, na
latitude de 22° 48”36 S e longitude 43° 15’ 00” W.

A regido de estudo consiste no quadrilatero
formado entre as latitudes 22,7°S e 23,1°S e longi-
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tudes 43°W e 44°W, com area aproximada de 4.573
km?. Ele cobre totalmente a area das cidades: Rio
de Janeiro, Itaguai, Mesquita, Nilopolis e Sdo Jodo
de Meriti e parcialmente o territorio das cidades:
Mangaratiba, Rio Claro, Pirai, Seropédica, Queima-
dos, Nova Iguacu, Belford Roxo, Duque de Caxias,
Magé, Guapimirim, Itaborai, Sao Gongalo, Marica e
Niteroi; da Baia de Guanabara e Baia de Sepetiba e
parte da regido, conforme apresenta a Figura 1, onde
o quadrilatero represta esta area.

3 Metodologia

A seguir serdo apresentadas a ferramenta
computacional e os passos metodologicos.

3.1 Ferramenta Computacional

A técnica de modelagem de IA escolhida foi
a inducdo de arvores de decisdo, para a realizagdo
da classifica¢do destes eventos intensos. O classifi-
cador da arvore de decisdo usado foi o J48, versdo
adaptada do algoritmo C4.5 de Quinlan (Salzberg,
1994), embutido no software livre Weka (Waikato
Enviroment for Knowledge Analysis) desenvolvido
pela Universidade de Waikato na Australia (Witten
& Frank, 2005).

3.2 Passos Metodologicos

Um fluxograma, observado na Figura 2, es-
quematiza o processo usada para a inducdo e criagao
desta arvore.
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Figura 2 Fluxograma do processo de criagdo de uma arvore
de decisao.

Desta forma, primeiramente fez-se uma sele-
¢do dos dados de DA para a contagem de tempesta-
des e suas horas com atividade elétrica. Apos isto,
fez-se o pré-processamento, com o intuito de remo-
ver dados espurios. Em sequéncia, selecionou-se
os casos de tempestades e seus respectivos indices
termodinamicos, extraidos das sondagens atmosféri-
cas. Estes dados oriundos das sondagens foram inse-
ridos no Weka para treinamento e validagao da AD, e
apos teste, selecionou-se a melhor AD, baseando-se
em indices estatisticos.
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Figura 1 Mapa da
regido de estudo, com
quadrilatero formado
entre as latitudes
22,7°S e 23,1°S e
longitudes 43°W e
44°W representando
a area em que foram
filtrados os dados

da RINDAT. Fonte:
Google Maps.
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Passo 1: Pré-Processamento dos dados

No trabalho de Lima & Gomes (2009) sobre
a rede de descargas da rede RINDAT, foi utilizado
um filtro de —15 kA a +15 kAm (kiloampere). Ou-
tros estudos (Biagi et al., 2007; Orville, 2002; Cum-
mins et al.,1998) também utilizaram limites de pico
de corrente, pois pequenas descargas com correntes
pequenas, tornam dificil a classificagdo. Assim, os
dados utilizados nas analises, estatisticas e resulta-
dos foram filtrados por intensidade de DA, e houve
a remogao de dados espurios em relagdo ao seu pico
de intensidade.

Com isso, os dados deste trabalho comtem-
plam apenas descargas com pico de corrente igual
ou superior a 10 kA em modulo. Incialmente o total
de raios era de 81317, e apos o filtro seu valor apre-
sentou um total de 60145, reduzindo uma média de
26% dos dados de raios, utilizando esta metodologia.

Passo 2: Selecido de Variaveis e
Analises dos Indices Termodinamicos

indices de instabilidade termodindmica sio
designados especificamente para avaliar o poten-
cial de tempestades convectivas, segundo Blanchard
(1998). Assim, neste trabalho se busca a defini¢ao de
regras que as arvores de decisdo geram, que constru-
am um caminho de probabilidade, através da poten-
cialidade deste conjunto de indices.

Desta forma, foi verificado através também
dos treinamentos da AD, que a inclusao de todos os
indices termodinamicos apresentados na metodo-
logia, corroboraria na construgdo desta arvore, que
indicard uma atmosfera intavel e favoravel as tem-
pestades. Foram usados os seguintes indices termo-
dindmicos descritos na Tabela 1.

indices de Instabilidade Nomeclatura
K indice K
T indice Total Totals
L o Lifted Index ou
Indice de Levamtamento
SWEAT Severq Wgather Threat ou
Indice Sweat
SHOWALTER indice Showalter
CAPE Energia Potencial Convectiva
CINE Inibigdo Convectiva

Tabela 1 Indices atmosféricos utilizados.
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Para a realizagdo de contagem de um evento
de tempestade profunda, baseou-se no critério do
trabalho de Paulucci (2017), onde um evento de
tempestade ¢ definido como uma sequéncia de DA
detectadas sobre a area de estudo, sendo que o in-
tervalo de tempo entre duas descargas consecutivas
desta sequéncia ndo exceda uma hora. Assim, para
inser¢ao na arvore de decisdo, foi estabelecida a
criagdo de 4 classes baseadas no percentil do nime-
ro de DA por tempestade, segundo a Tabela 2. Desta
forma, a arvore podera distinguir as peculiaridades
de cada classe e seu ambiente favoravel ou ndo as
ocorréncias de tempestades profundas associadas a
DA. A classe A possui indicativos fortes para essa
associagdo. As classes B e C, intermediarias, pos-
suem menor potencial respectivamente e a D, nu-
mero de eventos com auséncia de DA. Porém, um
dado evento com DA pode ter ocorrido fora da area
de estudo, mas ndo implica que ndo houve instabi-
lidade. Este aspecto ¢ analisado - através de estudo
de caso - na secao de resultados, onde ¢ possivel
também que eventos com quadro termodinamico
caracteristicos da classe A possam ser observados
como sendo B, C ou D, uma vez no teste a arvore
considera apenas densidade de DA ocorrida na area
limitada pela de estudo.

b S Descargﬁgugglgsgnt:g (RMRJ)
A 290 =267
B 90-75 56< DA <266
C <75 1< DA <55
0 | Matnees :

Tabela 2 Classes e seus respectivos percentis e acumulados de
descargas atmosféricas na RMRJ.

Apds isto, a selecdo da sondagens (00Z e 127)
foi feita. Esta foi realizada em fun¢do da hora que
os eventos com DA ocorreram, sempre consideran-
do o ambiente meteoroldgico anterior a formagao de
uma tempestade, com a finalidade da AD identificar
o possivel potencial para convecgdes profundas. As-
sim, para uma tempestade que se iniciou as 10Z (07
horas local), foi considerada a sondagem das 00Z do
dia (21 horas local do dia anterior); para uma tem-
pestade que se iniciou as 227 (19 horas local), se
considerou a sondagem das 127 do dia (09 horas lo-
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cal). Foram selecionados eventos em diferentes ho-
rarios do dia, seguindo o critério de Paulucci (2017).

Passo 3 :Treinamento

No treinamento procurou-se simular no Weka
a variabilidade temporal de eventos mais intensos,
com a finalidade deste software enxergar estas con-
digdes. Desta forma, as classes ficaram com as se-
guintes porcentagens de eventos: A — 10%, B - 15%,
C —-20% e D — 55%. Assim, 0s casos mais intensos,
s30 mais raros no conjunto total de dados.

Para a avaliagdo de desempenho, utilizou-se
a verificacdo de instancias classificadas para cada
classe na matriz de confusdo, conforme Tabela 3.

CLASSE PREVISTA
Sim (+) Nao (-)
CLASSE ;
REAL Sim (+) TP FN
Nio (-) FP TN

Tabela 3 Matriz de Confusdo para 2 classe.

Na Tabela 3 os significados das letras sdo: TP = (true
positives) positivos verdadeiros; FP = (false positi-
ves) positivos falsos; TN = (true negatives) negati-
vos verdadeiros; FN = (false negativos) negativos
falsos. As medidas de analise utilizadas neste traba-
lho, se encontram na Tabela 4.

4 Resultados e Discussoes

Ap6s realizada a divisdo de classes, se iniciou
o treinamento e criagdo da AD. Para este trabalho,
seguindo Almeida (2009), optou-se por realizar um
grupo de testes e outro de validagdo. O Weka possui
ferramentas que permitem a criacdo destes grupos
silmultaneamente com a criagdo da AD, assim como
a alteracdo da porcentagem de cada. Desta forma,
foram realizados diversos treinamentos/validagoes
e testes ao longo do processo de aprendizagem da
AD que corresponde ao lopping na Figura 2, e foram
avaliados os indices estatisticos para as classifica-
¢Oes gerais e para a classe A, mostrados na Tabela 4.

Através da Tabela 5A, observa-se que as
classes no geral (A, B, C, D,) foram classificadas
corretamente para todas as arvores geradas e apre-
sentaram valores maiores que 70%, indicando um
bom acerto até nos conjuntos com poucos casos para
treinamento/validagdo. A medida que o conjunto de
treinamento aumenta, isto €, mais casos de todas as
classes sao inseridos na construcdo da AD, melhores
sdo seus resultados de desempenho classificatorio -
que significa a previsdo do evento. Porém, deve-se
considerar que um grupo muito pequeno de valida-
¢do também ird gerar maiores acertos.

Ap6s analise das arvores de decisdo geradas,
observou-se que a numero 6, com 90% de treina-

Medidas Estatisticas Significado Equagéo
TP
Taxa de verdadeiros positivos TPR = TP
(True Positive Rate, TPR) ] TP+FN TPR = ——
E a proporgéo de vezes em que o evento foi previsto TP+FN
dentro do nUmero de vezes em que ele ocorreu.
Taxa de falsos positivos Propg;gao de.eventos previstos que acabaram FPR — FP
(False Positive Rate, FPR) classificados incorretamente, sobre o total de = —
' negativos. FP+TN
Proporcao de eventos positivos previstos correta- TP
Precis&o (Precision) mente sobre o total de eventos classificados como Precisao = ——
positivos (corretos e incorretos) TP +FP
Taxa de verdadeiros negativos Proporcao de ndo-eventos previstos corretamente TNR =
(True Negative Rate, TNR) sobre o total de ndo eventos - FP+TN

Tabela 4 Indices estatisticos derivados da matriz de confuséo.
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mento/validacdo e 10% teste, apresentou melhor
resultado, considerando um conjunto de validacdo
com representatividade. Através da Tabela SA ob-
serva-se um total de 81,80% de proporgdo de acertos
em geral (casos classificados corretamente) e com
18,2% de Alarme Falso (casos classificados supos-
tamente incorretamente). Seu valor de kappa foi o
segundo maior dos treinamentos (0.7379).

A arvore de decisdo escolhida, significa que
o conjunto de indices de instabilidade atmosférica
indicou que existem condi¢cdes atmosféricas para
eventos convectivos significativos (ou seja, classe

estatisiticas que mensuram o desempenho da AD es-
colhida, baseadas nos resultados. Pode-se observar
que a TRP, FPR, Precisao ¢ TNR sdo bons para as
classes A e B, e estes sutilmente diminuiem para as
classes C e D. No entanto, ¢ importante enfatizar que
talvez a forma estabelecida para testar a AD, isto é,
delimitando a representatividade dos indice em fun-
¢do da area, neste caso a RMRJ, tenha influénica nos
valores menores de TRP, FPR, Precisdo e TNR para
as classes C e D. Neste sentido, na se¢do 5, um estu-
do de caso sera analisado quando a arvore classifica
o evento com A e que no conjunto de dados ¢ defi-

A). Na Tabela 6 sao apresentados os valores das nido como D.
A
Treinamentos Geral
Porcentagem
Z?v??::ie Desciséo ! 2 3 4 5 6 7 8 9 10
\T/;ﬁ:g:;i”m / 50% | 55% | 60% 80% | 85% | 90% | 95% | 96% | 97% | 98%
Teste 50% | 45% | 40% 20% | 15% | 10% 5% 4% 3% 2%
Estatisticas
TPR 0722 | 0778 | 0789 0794 | 0.806 | 0.818 | 0811 | 0822 | 0.808 | 0.791
FPR 0415 | 0411 0.1 009 | 0075 | 0065 | 0073 | 0066 | 0062 | 0.074
Precis&o 0771 | 0778 | 0794 0.806 | 0.826 | 0.842 | 0906 | 0.845 | 0.847 | 0.819
Kappa 0.6621 | 0.6718 | 0.6896 0.6998 | 0.7196 | 07379 | 07275 | 0.7428 | 07252 | 0.7004
gztig;?rf:adas 7747% | 77.81% | 78.85% 79.39% | 80.63% | 81.80% | 81.14% | 82.17% | 80.81% | 79.08%
;"ctsr'rgt':iféiizdas 22.83% | 2219% | 21.15% 2061% | 19.37% | 18.20% | 18.86% | 17.83% | 19.19% | 20.92%
B
Treinamentos Classe A
Porcentagem
Treinamento 50% | 55% | 60% 80% | 85% | 90% | 95% | 96% | 97% | 98%
Teste 50% | 45% | 40% 20% | 15% | 10% 5% 4% 3% 2%
Estatisticas
TPR 1 1 1 0.995 | 0993 | 0.995 1 1 1 1
FPR 0024 | 002 | 0017 0017 | 0019 | 0015 | 0013 | 001 | 0011 | 0.023
Precisdo 0.835 | 0.857 | 0.876 0.874 | 0.856 | 0.888 | 0906 | 0926 | 0917 | 0.843

Tabela 5 Estatisticas de treinamento na criagcdo de uma arvore de decisdo. (A) Estatisticas para diferentes conjuntos de treinamento;
(B) Estatisticas referentes a classe A, para diferentes conjuntos de treinamento. Os maiores valores estdo destacados em vermelho.
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Taxa de Falso Taxa de
Verdadeiro o Verdadeiro
Classes oo Alarme | Precisdao .
Positivo (FPR) Negativo
(TPR) (TNR)
A 0,995 0,015 0,888 0,981
B 1,000 0,042 0,828 0,949
C 0,824 0,135 0,632 0,858
D 0,717 0,056 0,928 0,942

Tabela 6 Valores da taxa de verdadeiro positivo, falso alarme,
precisdo e taxa de falso positivo para a arvore de decisdo sele-
cionada, nas suas classes A, B, C e D, respectivamente.

5 Estudo de Caso

- Evento de D classificado
como A (ocorrido em 12/03/2015)

Neste caso, onde a classe D representa casos
sem DA, os pluvidmetros da cidade do Rio de Ja-
neiro (RJ) ndo registram precipiatagdo, mas houve a
formagao de areas de instabilidades pontuais em Sao
Paulo (SP), como pode ser visto na imagem de saté-
lite na Figura 3A. Porém, proximo da divisa de SP
com o estado do Rio de Janeiro e na Regido Serrana
do estado do RJ, observado na Figura 3B , houve
grande ntimero de DA e assim, indicando novamente
instabilidades fora da RMRJ. Essa area também esta
incluida na representatividade dos indices, reforgan-
do mais ainda o acerto da AD.

6 Conclusoes

Neste trabalho testa-se a potencialidade da IA
de classificar e realizar previsao de eventos convec-
tivos significativos na RMRJ, considerando o inter-
valo de 12 horas entre os lancamentos das radios-
sondagens. Assim, conclui-se que a arvore criada
apresentou bons resultados ao realizar o nowcasting
dos eventos convectivos significativos para todas as
classes. Ja o falso alarme obtido ¢ funcdo da area
limitada pelo trabalho, para testar a arvore de deci-
sdo, conforme revela investigacao do estudo de caso,
onde verifica-se que representatividade espacial do
conjunto de indices utilizado e, consequentemente, a
previsdo de arvore de decisdo obtida ¢ representativa
além de 100 km dos limites da RMRJ.

Com isso, a metodologia utilizada neste traba-
lho indica uma regra de decisdo forte, para ser usada
como ferramenta a tomada de decisdo em ambientes
de meteorologia operacional.

Como futuros trabalhos, ¢ importante expan-
dir a area e classificar os casos de taxas de desca-
ragas atmosféricas elevadas por diferentes eventos
meteorologicos, para melhor classificacdo da sua
taxa e assim da arvore de deciso.
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