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As saidas do modelo numérico HRM (High resolution Reginal Model) ¢ as
observagdes de trés estacoes meteoroldgicas de superficie foram utilizadas no
desenvolvimento de redes neurais e regressdes para previsdes de ocorréncia de vento
forte e visibilidade restrita. As redes e as equagdes foram desenvolvidas de tal forma
que fossem capazes de prever os eventos de forma independente. As amostras para as
trés estacdes costeiras ficaram limitadas em func¢ao do periodo de configuracdo do
modelo numérico e pelo fato de apresentarem registros das observagdes de vento e
visibilidade somente em quatro horarios (00Z, 06Z, 12Z e 18Z). Foram empregadas
varias medidas de verificagdo para comparar os resultados da rede neural com o MOS
(Model Output Statistics) e com as previsoes de vento do modelo numérico. Foram
desenvolvidas redes neurais e regressdes para diferentes configuragdes das amostras de
dados nas trés estagdes estudadas. As varidveis preditoras foram obtidas com uso de
componentes principais ou selecionadas por screening regression. Verificou-se que os
dois métodos de pds-processamento apresentam melhor desempenho que o modelo
numérico apenas na previsdo dos eventos de interesse, € que a rede neural apresenta
maior acuracia e confiabilidade do que o MOS. Observou-se também que a melhora

obtida pelo pos-processamento depende da localizagdo da estacao.
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Output from HRM (High resolution Regional Model) numerical prediction
model and surfaces observations from three stations were used to develop neural
networks and statistical regressions for predicting high speed wind and low visibility
events. The neural networks and regression equations were developed to predict
visibility or high speed wind independently. The data sample was limited by the
numerical model configuration and because the surface observations were available
only four times a day (00Z, 06Z, 12Z ¢ 18Z). Some performance measures were applied
to compare the neural network, MOS (Model Output Statistics) and HRM predictions
with observational data. Neural networks and regressions were developed with different
data set configurations for each of the three stations. Principal Components or Screening
Regression was employed to select the predictors variables. It was found that both post-
processing methodologies produce forecasts that outperform the original numerical
prediction forecasts and that the neural networks predictions present more accuracy and

reliability than MOS. The extent of the improvement depends on the station location.

vi



Sumario

SUMARIO .....ooeneerereeneerenessseseass e s s e sts s s s s et s st s st s sss et s s eesassnens vil
CAPITULOD 1 ...ttt sa st a e n s sae s 1
INTRODUGAO ....ceoeeeeeeeeereereeeeeseeseeseeseseaseasesessesesseseaseasesseaseasesseaseaseseanesenne 1
CAPITULOD 2...........eeereteeets et eas st sas et ae e as s ae s 6
REVISAO BIBLIOGRAFICA E FUNDAMENTOS TEORICOS.........cccceeeveemnnne 6
2.1 MéEtodos de POS —PIrOCESSAMENTO........cuveveerrerreriereeriereereereestestessessessesseeseeseeseessessessessessessesseeseeseessesns 6
2.1.1 MOdel OULPUL STALISTICS 1.vvevvervevietieiieieieiestesteeteereeteeseeaessessessesseeseeseessessessessessessesseesesssassassens 8
2.1.1.1 INEPOAUGAO ...ttt ettt et eta e e et e e etaeeeteeeetaeeteeeetaeetaeeeseeenns 8

2.1.1.2 BIeve HISEOTICO ..c.vevieuiiiieiieiiieieniest ettt s 8

2.1.1.3 Desenvolvimento das equagdes de previsdo do MOS.........cccoeoiveiieierienieieee e, 9

2.1.14 REGIESSAO LANCAT ... ceovieiieeiieeieciie ittt ettt ettt ettt e e s saesneesneenseenseenns 10
2.1.1.4.1 Regressao Linear SIMPIEs........cccoereriiiiiiieiee e 10

2.1.1.4.1.1 Significado dos parametros da regreSSA0. ... ccueruieurrierieneenieeeeeeeeeseeseeenee e e 12
2.1.1.4.1.2 Estimag@o da fungao de reQreSSA0 ........ccoueruieruirierierieniiee ettt 13
2.1.1.4.1.3 Distribuicao dos ReSIAUOS .......eeiiiiuiiiiieiiiiiceiiee e e e 14
2.1.1.4.2 Regressdo Linear MUItIPla.........cooiiiiiiiiiieiieieeeeee e 18

2.1.1.4.2.1 Inferéncias sobre 0s parametros da regresSA0......cuerierirrierceerieereerieereeeeseesseesseens 19
2.1.1.4.3  Screening REGIESSION. ........ccuivierieriieiieieetesteesteeseereseaesteesteeseesesssesseesseesseessenss 21

2.1.1.4.4 Componentes Principais como variaveis preditoras ..........c.eeveveeeerieerreecvennenieens 23

2.1.1.4.5 Regressdo para estimagdo de eventos probabiliStiCos...........cocevvererenererereeneenn 27

2.1.2 Fundamentos de Redes NEUIALS ........c.ccveuirieiriirieiniiieieeieieee ettt steeete st eesestesesesseseesesaeneas 29
2.1.2.1 080T Lo T RS U P SRR 29

2.12.2 Breve HIStOTICO .. .eevieiieiieee ettt ettt st sb b e e 30

2.1.2.3 A InSPIragao BIOIOZICA. ......couiiuiiiiiiietieieiieie ettt 33

2.1.2.4 Neuronio Artificial.........ooioriiriiiiee e 34
2.1.2.4.1  Fung0es de AtIVAGAO .......ccuuiiieeiiieeiiie ettt e e et ettt e 37

2.1.2.5 REdE POICEPIION ...ttt ettt e e e esa e seenseesseessenanas 39

2.1.2.6 Rede Perceptron de Multiplas Camadas..........c.eecvevveriereeniieiisieeieseere e 40
2.1.2.6.1 Definindo a arquitetura da rede neural.............cccoeevveeiiiieriierieniee e 41

2.1.2.7 Processo de aprendizagemm ...........ccvevueeruieiiiiieiieneeie e e 44

Lod X o LT o T T 48
AREAS DE ESTUDO ..o ssesesse e ss e se e sessessessesssssessssssssesns 48
34 DESCIIGAO AS AICAS ...vvveeeeceeecteeete ettt ettt e e e e et e eteeeaeeteeaeeeaeeeseeeteenseenseeseeessenseenseeneseneeenes 48
CAPITULO ...ttt es s sae s sas s ae e 55
DADOS E METODOLOGIA .........cciiiiiiirrrreesssss s e s sesssssssssss s s s s s s sssnsssssssssssnnnn 55
BTl DAAOS ..ottt ettt ettt ettt et ettt bttt h et re b et s be st etenbentenensenene 55

Vil



4.2 MEtOAOIOZIA ...veveueetiieiete ettt ettt ettt ettt et ae st et st s be st esesbe st esesbe st esesbene et e beneenenteneene 58

4.2.1 Controle de qualidade dos dadOS........c.ecveeviriieiieieieieiecieee ettt 58

4.2.2 Escolha das Varidveis Preditoras.........oeiierieirerieiireieisteeesesresesessesesessessesessessesessessesessenes 58

4.2.3 Caracteristicas das AMOSIIAS .........cerveiruerierirtiterirteteeeeteteteeteeetessesesessessesessessesessesseseesansess 60

4.2.4 Tmplementagdo da Rede NEUTal..........c.ocuieviiiiieiiiiieciceiccc ettt s e era 63

4.2.5 Tmplementagdo da MOS..........occoiiiieieieeieeeeeetet ettt ettt esb s e b e teeteesaessessesessens 66

4.2.6 Avaliagdo do desempenho do pOS-ProCESSAMENLO .......ceevevererrereerisreiereiseeeressessesesseseesessens 67

CAPITUL O S ...t e e e e e e s s s e e e e e nnnnnns 7

RESULTADOS E DISCUSSAOQ........ccoiiiiirreeeeesis s s e s e esssmsssss s s s e s s ssnmmnssssssssnnnes 71
5.1 Redes Neurais e MOS como classificadores — Ocorréncia de Vento Forte e de Visibilidade

] 4 ;TSRS PURPSSRP 71

5.1.1 Ocorréncia de VENto FOTTE .......c.couivviiiiiiiiiiiiieiieieieteteete ettt ettt b e 74

S.1.1.1 SalINOPOLIS.....c.vvitietieieeie ettt ettt ettt ettt e e e s e staesteesaeesseesaeeraesseesseesseenseessesssesseesreas 74

S5.1.1.L1I.1  Rodadas de 00Z € 127 ........oouveuieiieieeiiesieecieeee ettt sve et et teessaessessnesneas 75

S5.1.1.1.1.a  Dados Replicados........cccvecvieiirieiiieiieie ettt aees 75

5.1.1.1.L1.b Dados NE0 Replicados ........ccveviirieiieriieiieie et sene s 84

S5.1.1.2 SANTA IMATTA ..ottt st et sttt st st sb e an e nates 89

5.1.1.2.1  Rodadas de 00Z € 127 ........ccuveuieieeieeieseeieeee ettt enaesnaeenees 90

5.1.1.2.1.a  Dados Replicados........ceieeiiiieeieiieniiesit ettt 90

5.1.1.2.1.b Dados N0 Replicados ........ccccveruieierieniieiieieeeeee et 93

5.1.1.2.2  Rodada de 00Z........ooouiiieieeeee ettt 95

5.1.1.2.2.a  Dados Replicados........ccvevieiiiieiiieiieiecee ettt ettt 95

5.1.1.2.2.b  Dados N0 RepliCados ........ccveeviivieiieiiieiieieceeeteesre ettt 98

51.1.2.3  Rodada de 127 ..ot 101

5.1.1.2.3.a  Dados Replicados........cceeieriiriieiiiieiiecieeieete ettt e 101

5.1.1.2.3.b  Dados N0 Replicados .......cc.eevrrierieriieiieie ettt 103

S.1.1.3 MOSTATAAS ..ottt ete st e sttt et e eaeseaeeteesbeesteesseesbeessesssesseesseenseessesssesssesseenseessenns 106

5.1.1.3.1  R0dadas de 00Z € 127 ........ooeeoieiieiieieeiieeeie et eee sttt ae e see st enseese s e 106

5.1.1.3.1.a  Dados Replicados.......ccceeieriiniieiieie ettt e 106

5.1.1.3.1.b Dados N0 Replicados .......cc.eecuerierieriieiieie et 110

5.1.2 Ocorréncia de Visibilidade ReStrita.........c.ccveevievieieiiiiieieciecie ettt 114

5.1.2.1 SalINOPOLIS....cuvieviierietieiieteete et e st et ete et et e et e bt ebeesbeesbeessesssesseesseesseessesraesseesseenseensenns 115

5.1.2.1.1 Rodadas de 00Z € 127 .........ooeieieiieieieeee ettt 116

5.1.2.1.1.a  Dados Replicados........ccueeeiiuiiriieiiiie ettt e 116

5.1.2.1.1.b Dados NA0 Replicados .......cc.eeverierieriieiieieiie st ere et re e 118

S5.1.2.2 SANTA MATTA ...ttt st e e st e e st e s bt e sateesabeesnbeesabeesnseesabaeaeeenes 120

5.1.2.2.1 Rodadas de 00Z € 127 ........ccvevieerieiieeieeiiesieeie e eeeseesteesseeaessaesetesaaesseeseensenes 120

5.1.2.2.1.a  Dados Replicados.......cccuveieriieniieiieie ettt e 120

5.1.2.2.1.b  Dados N0 Replicados .......ccueeuerieriieriieiiiie ettt 124

5.1.2.2.2  ROAada de 00Z........ooiieieeeeeeeeee ettt s 128

5.1.2.2.2.a  Dados Replicados........cevueeiiriinieiieiieieeiieieee ettt 128

5.1.222b Dados Nao Replicados .......cccceerueiieiienieriieiieeeeee et 130

51223 Rodada de 127 ..ot 131

5.1.2.2.3.a  Dados Replicados........ccveeeiiiiiiieiiiie ettt e 131

5.1.2.2.3.b  Dados N0 ReplicadOS .......ccveevieiiiiiriieiicie ettt 134

5.1.2.3 MOSTATAAS ....ouveevietieiieieeiieeitesee st et ebeeaeseaeeteesseesteesseessesssesssessaesseenseessesssesssesseenseessenns 136

5.1.2.3.1 Rodadas de 00Z € 127 ........oovevieiieiieieeiieseeie e eee st steesreeressaeseaesaeesseeseenne e 136

5.1.2.3.1.a  Dados Replicados........ccuerveiiinieiieieiiecieeie ettt 136

5.1.2.3.1.b  Dados N0 Replicados .......ccueecuerierieniieiieie ettt 140

CAPITULO G ...t e s s e s e e e s s s e e e e e e e nmnnns 144

CONCLUSAD .....ccccciiiirrrrcesssss s s s s s e e s s s s s s s s s s s e s s nnnn s s s s e e e e e s nnmnnsssssssennnns 144



CAPITULOD 7 ...ttt sttt se st st s 151

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS.........ccorinreneesesesesesessssssssssssssessssesens 151
Apéndice A Sumario estatistico do pés-processamento (MOS e RN) para ocorréncia de

vento forte e visibilidade restrita 156
Sumadrio Estatistico para previsdo de ocorréncia de vento forte -Salinopolis 156
Sumadrio Estatistico para previsdo de ocorréncia de vento forte -Mostardas 159
Sumadrio Estatistico para previsdo de ocorréncia de visibilidade Restrita -Salinopolis......................... 163
Sumario Estatistico para previsdo de ocorréncia de visibilidade Restrita —MosStardas ..............coeueeeeees 165
Apéndice B — Regressoes Lineares Multiplas do MOS 168
Equacgoes do MOS para previsdo de ocorréncia de vento forte -Salindpolis 168
Equacoes do MOS para previsio de ocorréncia vento forte - Santa Marta 175
Equacoes do MOS para previsdo de ocorréncia vento forte - Mostardas 180
Equacoes do MOS para previsdo de ocorréncia de visibilidade restrita - Salingpolis ..............eeeueeee.. 187
Equacoes do MOS para previsdo de ocorréncia de visibilidade restrita —Santa Marta ....................... 194
Equacoes do MOS para previsdo de ocorréncia de visibilidade restrita —Mostardas................cueeuee.. 201

1X



Capitulo 1

Introducgéao

Condigdes de tempo adversas podem ameagar a seguranga da navegagao
maritima de forma que a previsdo adequada e antecipada de tais fendmenos pode evitar
situacdes de riscos.

As condicdes de vento forte e de visibilidade restrita podem ser enquadradas em
situacdes de risco, pois a ocorréncia de tais eventos implica, normalmente, em
interrupgdo e conseqiientes prejuizos das atividades maritimas e, em alguns casos, de
riscos a vida humana. Contudo, apesar dos avancos na previsdo do tempo, estes
fendomenos ainda sdo de dificil previsdo, e contam com alto grau de subjetividade do
previsor do tempo. Portanto, a aplicacdo de metodologias que produzam resultados que
possam servir de subsidios ao previsor quando da previsdo destes eventos podem ser
grande valia.

O nevoeiro ¢ uma nuvem com base em contato com o solo. Pode se formar
quando o ar se torna saturado através do resfriamento radiativo, resfriamento advectivo,
resfriamento por expansdo ou por adi¢do de vapor d’agua. No Manual do Observador
Meteorologico (DHN, 1992) o nevoeiro ¢ definido como a condensagdo de vapor
d’4gua nas baixas camadas da atmosfera, reduzindo a visibilidade horizontal a menos de
1km.

A restricdo da visibilidade ¢ um motivo de preocupacdo para Orgaos
gerenciadores de meios de transportes aéreos, maritimos e rodovidrios, pois,

normalmente, a ocorréncia de nevoeiros pode ser uma situagdo precursora de acidentes



graves e, em alguns casos, fatais. O mesmo se pode afirmar da ocorréncia de ventos
fortes.

O Servigo Meteoroldgico Marinho (SMM) nacional, operado pelo Centro de
Hidrografia da Marinha (CHM), ¢ responsavel pela emissdao de boletins de previsao
meteoroldgica para a regido maritima entre os paralelos 7° N e 35.8° S, a oeste do
meridiano de 20° W. Inclui-se em suas atribui¢des a emissdo de avisos de mau tempo,
pelos quais sdo reportadas aos navegantes condigdes de tempo que possam representar
ameaga a seguranca da navegacdo. A Organizagdo Meteorologica Mundial (OMM)
define, entre outras, duas condigdes para a emissdo de avisos de mau tempo: baixa
visibilidade horizontal, quando esta fica reduzida a menos que 1 km, e ocorréncia de
ventos fortes, quando a velocidade do vento atinge valores iguais ou superiores a 13.9
m/s (WMO, 1990). Caso esses fendmenos sejam previstos, deve-se emitir um boletim
especial aos navegantes, denominado “Aviso de Mau Tempo™.

A atividade de previsao meteoroldgica envolve a integragdo e analise de dados e
informagdes produzidos por diversos métodos. Entre esses pode-se citar como um dos
mais importantes a previsao numérica de tempo. Este método consiste na integragao
numérica de sistemas de equagdes que prognosticam os processos fisicos, dindmicos e
termodinamicos da atmosfera. Essas equacdes sdo resolvidas em uma grade de pontos
discreta, gerando valores previstos de diversas varidveis relevantes para a caracterizagao
das condi¢des meteoroldgicas, tais como, magnitude das componentes meridional e
latitudinal do vento, temperatura do ar, umidade relativa e pressdo atmosférica.

Apesar da sofisticacdo e confiabilidade dos modelos numéricos, eles ainda
apresentam limitagdes na representacdo de fenomenos locais e de pequena escala que
ndo podem ser resolvidos explicitamente. KALNAY (2003) argumenta que apesar do

continuo aumento da resolugdo dos modelos numéricos existem alguns processos que



ocorrem em escala molecular como condensagdo, evaporagao, etc., que ndo podem ser
resolvidos explicitamente pelos atuais € nem por modelos futuros. Assim, torna-se
necessaria a parametrizagdo de tais fendmenos. Além disso, o modelo numérico,
necessariamente, simplifica condi¢des de superficie, uma vez que sua representacdo do
“mundo” baseia-se em pontos de grade.

Dentre as restrigdes do modelo numérico, inclui-se a previsao dos eventos de
interesse neste estudo: a visibilidade, que ndo é prevista diretamente pelo modelo e
conta com a subjetividade e experiéncia do previsor para sua previsao. O vento previsto
pelo modelo, por sua vez, apresenta baixa resolugdo espacial e ndo representa
adequadamente as situa¢des de vento forte.

Desta forma, constata-se a necessidade de aplicacdo de técnicas objetivas de
previsdo para os casos de visibilidade restrita e de vento forte que possam servir de
auxilio ao previsor do tempo na tomada de decisao.

Neste trabalho serdo utilizadas redes neurais artificiais e regressdes do Model
Output Statistics (MOS) para serem aplicadas na previsdo de ocorréncia de visibilidade
restrita e de vento forte em trés estagdes meteoroldgicas a partir do mapeamento entre as
previsdes numéricas de tempo realizadas pelo modelo High Resolution Regional Model
(HRM) e os valores de visibilidade e vento registrados nas observa¢des meteorologicas
de superficie daquelas estacdes. Serdo desenvolvidas redes e regressoes para diferentes
configuracdes das amostras de dados nas trés estagdes estudadas. Para varidveis
preditoras adotou-se o uso de componentes principais, ou estas foram escolhidas por
screening regression.

Os resultados das previsoes das redes neurais e do MOS serdo comparados a fim
de avaliar qual deles apresenta melhor desempenho na previsao destes fendmenos. Além

disso, serdo avaliados os métodos utilizados na escolha das variaveis preditoras.



O SMM utiliza o modelo numérico HRM, para apoiar suas atividades de
previsdao. Atualmente, o modelo apresenta uma configuragdo diferente da que
apresentava no periodo em estudo, pois se considerou o periodo em que nao houve
alteragdo na configuragao do modelo. Desta forma, ndo sera possivel a implementagao
imediata das técnicas apresentadas no presente estudo.

O estudo foi feito para trés estacdes de observagao meteoroldgica de superficie,
Salindpolis (PA), Santa Marta (SC) e Mostardas (RS), que foram escolhidas em funcao
de apresentarem maior volume de informagdes no periodo de estudo. Contudo, as
diferentes posi¢des geograficas possibilitardo a avaliagdo do desempenho dos métodos
de poés-processamento, rede neural e MOS, em diferentes condigdes climaticas.

Neste estudo a analise da visibilidade observada nas estagdes mostrou a baixa
ocorréncia de casos em que ela era menor que 1 km. Adotou-se, portanto, uma margem
que caracterizasse uma situagdo de alerta, mas que fornecesse informagdes que
possibilitassem o adequado uso do poés-processamento. Assim os casos de visibilidade
restrita foram classificados quando a visibilidade horizontal fosse menor que 2 km.
Desta forma, estdo abrangidas as ocorréncias de visibilidade restrita causadas por
nevoeiro ou névoa umida, que ocorrem quando da condensagdo do vapor d’agua.

E importante ressaltar a complexidade do pés-processamento e da previsio das
ocorréncias de visibilidade restrita e de vento forte, pois sdo classificados como eventos
raros. Esses eventos apresentam baixa freqiiéncia de ocorréncia no conjunto de dados
observados nas estagdes, 0 que torna a tarefa de prever estes eventos ainda mais dificil
para a rede neural e para MOS. A visibilidade apresenta uma dificuldade ainda maior,
que come¢a no momento do registro nas estagdes meteoroldgicas de superficie. As

observagoes de visibilidade no mar ndo contam, normalmente, com auxilio de



aparelhos. Utilizam-se pontos de referéncias cujas distancias sao conhecidas, ou seja,
toda avaliacdo da visibilidade sera sempre subjetiva.
Podemos resumir os objetivos deste trabalho em trés perguntas que pretendemos
responder ao final:
1- Utilizar redes neurais para o pds-processamento das previsdes do
modelo numérico melhora as previsdes locais?
2- A utilizacdo de métodos estatisticos (MOS) melhora a previsao local?

3- Qual dos dois métodos é melhor?

O presente trabalho esta organizado em sete capitulos. Neste, sdo apresentadas
as motivagdes e os objetivos do trabalho bem como as perguntas que esta dissertagdo
pretende responder ao final. No capitulo 2, sdo apresentadas as revisoes bibliograficas e
o embasamento teorico dos métodos de rede neurais e MOS utilizados neste trabalho.
No capitulo 3 sdo descritas as principais caracteristicas da regido de estudo quanto a
localizagdo e freqliéncia dos eventos estudados. No capitulo 4 apresentam-se os dados e
as metodologias aplicadas para implementacdo dos métodos de pds-processamento. No
capitulo 5 apresentam-se os resultados obtidos nos varios experimentos realizados nas
trés estacdes estudadas para diferentes configuragdes das amostras. No capitulo 6 sdo
apresentadas as conclusdes e recomendacdes e no capitulo 7 as referéncias
bibliograficas utilizadas na presente dissertacdo. No apéndice A sdo apresentadas as
tabelas com o sumadrio estatistico dos experimentos realizados e os graficos com as
medidas de desempenho para as trés estacdes estudadas nos horarios de 00Z e 12Z. No
apéndice B sdo apresentadas as tabelas com os coeficientes estimados para as regressoes
do MOS para as trés estagdes bem como algumas estatisticas utilizadas nas inferéncias

destas regressoes.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica e Fundamentos Teéricos

Neste capitulo serdo apresentadas as bases tedricas para as técnicas de pos-
processamento que serdo utilizadas nos capitulos seguintes. Além disso, serdo
apresentados os dois métodos usados na definicio da forma como as varidveis
preditoras sdo utilizadas no treinamento da rede neural e no desenvolvimento das
equacdes de regressao do Model Output Statistics (MOS). Sao dois métodos distintos,

denominados Screening Regression e Andalise de Componentes Principais.

2.1 Métodos de pos —processamento

Viérios estudos tém mostrado que as previsoes oriundas de modelos numéricos
podem ser aperfeigoadas por meio do pos-processamento destas informagoes (GLAHN,
LOWRY, 1972, KULIGOWSKI, BARROS, 1998, MARZBAN, 2003).

Com base na estatistica classica houve o desenvolvimento de previsoes do tempo
sem a utilizagdo de dados provenientes dos modelos numéricos. Contudo, com o avango
nas previsdes resultantes dos modelos numéricos, novos tipos de previsdes estatisticas
com uso de produtos oriundos destes modelos, surgiram a fim de aperfeicoar estas
previsdes.

Ha varias maneiras de se realizar este pos-processamento. Os dois métodos mais
conhecidos sdo chamados perfect-prog e Model Output Statistics. Ambos t€m suas
vantagens e desvantagens, mas o ultimo tem sido preferido pela sua capacidade incluir
diretamente nas equacdes de regressdo as influéncias de caracteristicas de diferentes

modelos numéricos em diferentes proje¢des no futuro (WILKS, 2006).



Mais recentemente, métodos ndo lineares tém sido usados para o pOs-
processamento. Entre eles, o interesse pelo uso de redes neurais tem aumentado entre os
meteorologistas (HSIEH, TANG, 1998).

WILKS (2006) argumenta que ha trés razdes para o uso do pos-processamento
das saidas dos modelos numéricos:

1- Os modelos por sua natureza intrinseca, de representar o mundo em pontos
de grades, simplificam ¢ homogeneizam condigdes de superficie. Efeitos de pequenas
escalas, importantes para previsdes locais, dependendo da resolucdo, podem ndo ser
incluidos nos modelos numéricos. Além disso, algumas varidveis importantes na
previsdo ndo sdo explicitamente representadas ou fornecidas pelos modelos numéricos.
Contudo, relagdes estatisticas entre as informag¢des do modelo e o valor desejado podem
ser desenvolvidas a fim de resolver este problema;

2- Os modelos numéricos estdo sujeitos a erros, os quais, por serem
sistematicos, podem ser minimizados por meio de previsdes estatisticas baseadas nas
informagdes dos modelos numéricos a fim de compensar e corrigir as previsoes; e

3- Os modelos numéricos sdo deterministicos, isto ¢, dado um conjunto de
condi¢des iniciais, produzem um mesmo resultado para determinado elemento
meteoroldgico. O uso desta informagdo, em conjungdo com métodos estatisticos,
permite expressar e quantificar as incertezas associadas com diferentes situagdes de
previsdo por meio, por exemplo, de equagdes cujas previsdes sejam de probabilidades
de ocorréncia do evento de interesse.

Neste trabalho serao utilizados como métodos de pos-processamento o MOS e as
redes neurais artificiais. No desenvolvimento destas técnicas serdo utilizadas, como
variaveis preditoras, as previsdes do modelo numérico em conjungdo com variaveis

observadas.



2.1.1 Model Output Statistics

2.1.1.1 Introducéao

A técnica de MOS consiste em determinar uma relacdo estatistica entre os
campos de variaveis meteorologicas oriundos de modelos numéricos de previsdo de
tempo (variaveis preditoras ou independentes) e observacdes locais (varidveis
preditandas ou dependentes). As equagdes de previsdo sdo desenvolvidas por meio de

técnicas estatisticas que serdo detalhadas adiante.

2.1.1.2 Breve Historico

Uma das primeiras técnicas estatisticas a ser desenvolvida com uso das saidas de
modelos numéricos recebeu o nome de perfect prog (KLEIN et al.,1959). Neste método,
climatologias historicas sdo usadas na obtencdo dos coeficientes das equagdes de
previsdo e, somente durante a implementacdo as previsdes do modelo numérico sdo
utilizadas como variaveis preditoras para obtenc¢ao das previsoes.

O MOS proposto por GLAHN ¢ LOWRY (1972) foi o segundo método a
incorporar as informagdes de modelos numéricos. Contudo, enquanto o perfect prog usa
as previsoes do modelo numérico apenas para fazer as previsdes, 0 MOS usa esses
preditores no desenvolvimento e na implementacdo das equagdes. No trabalho desses
autores foram usadas as saidas de dois modelos numéricos operados pelo NWS
(National Weather Service) dos EUA, para derivar as equagdes de regressdo para
previsdes objetivas de probabilidade de precipitagdo, vento a superficie, probabilidade
de para ocorréncia de granizo, temperatura maxima e cobertura de nuvem. O MOS
mostrou-se util na previsdo objetiva do tempo, e seus resultados foram disseminadas

para o publico pelo NWS.



Carter et al. (1989) relatam o uso do MOS e do perfect prog nos Estados Unidos
da América pelo NWS nas duas décadas anteriores. Informam que mais de 100.000
equagdes estavam sendo processadas e produziam em torno de 820.000 previsdes
diarias. Relatam também a superioridade das previsdes do MOS em relacdao ao perfect
prog.

Experimentos com o uso MOS sdo reportadas em varios paises, entre eles, a
Australia (WOODCOCK, 1984, TAPP et al., 1986), e o Canadd (WILSON,

YACOWAR, 1980).

2.1.1.3 Desenvolvimento das equagées de previsao do MOS

O perfect prog utiliza dados histéricos de observagdes para o desenvolvimento
de suas equacdes. As saidas do modelo numérico sao aplicadas apenas para obtengao

das previsoes.

)’> 0 — f op (x o ) no desenvolvimento da equagao (2-1)

j>, = fPP (.X[ ) na implementacao da equagao (2-2)

A funcdo de regressdo, f,,, € a mesma nos dois casos, mas o desenvolvimento
das equagdes, que implica em estimar os parametros da regressdo, se faz com dados
observados no mesmo tempo 0 (zero) para os preditores e o preditando. Na fase de
implementagdo, os preditores no tempo ¢ (x,) sdo obtidos a partir das previsdes do
modelo numérico.

Finalmente, o MOS usa a mesma equagdo tanto no desenvolvimento quanto na

implementagao.

-),>t = fMOS (xt) (2'3)



A equagdo acima ¢ desenvolvida usando como preditores (x,) que se referem a

previsdo para o futuro tempo ¢z, e € implementada da mesma forma.
O MOS ¢ baseado em regressdo multipla. A seguir serdo apresentadas

informagdes tedricas para sobre esta ferramenta estatistica.

2.1.1.4 Regressao Linear

Nesta secdo, os fundamentos de regressdo linear serdo apresentados.
Informagdes mais completas podem ser obtidas em KUTNER ef al. (2005) e em

NETER ¢ WASSERMAN (1974).

2.1.1.4.1 Regressao Linear Simples

Considere o caso mais simples de regressdo onde apenas uma variavel
independente ¢ tratada e a fungdo de regressao ¢ linear. O modelo pode ser estabelecido

da seguinte forma:

Yi:ﬂ0+181Xi+gi (2-4)

onde:

Y ¢ o valor da variavel resposta no i-ésimo ensaio ou observagao

,BO e 181 sdo parametros
X, ¢ uma constante, ou seja, o valor da varidvel independente no i-ésimo ensaio

g; € um erro aleatorio com média igual a zero e variancia constante (E(g;,) =0 e
2 2 ~ ~ . A .
o (e)=0"); ¢ ¢ &€, ndo sdo correlacionados de modo que a covariancia entre eles
¢ zero (o(¢,,&;) =0 paratodo i, j; i#])

1=1,2,.. n
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O modelo (2-4) ¢ denominado simples, linear nos parametros e linear na
variavel independente. Ele ¢ “simples” porque tem apenas uma variavel independente,
“linear nos parametros” porque nenhum pardmetro aparece em expoente ou ¢
multiplicado ou dividido por outro parametro, ¢ “linear na variavel independente”
porque esta aparece apenas elevada a primeira poténcia. O modelo que ¢ linear nos

parametros e na variavel independente ¢ também chamado modelo de primeira ordem.

Seguem abaixo algumas caracteristicas importantes dos modelos de regressao:

a) a variavel resposta Y; no i-ésimo ensaio ¢ a soma de dois componentes: (1) o

termo constante S, + S, X,, e (2) o termo aleatdrio ¢,. Logo Y; ¢ uma variavel

aleatoria.

b) Uma vez que E(¢g;)=0, segue que

EY)=EB,+ X, +¢&)=B,+B X, +E(&)=B,+BX,
Assim, a variavel resposta Y; , quando o nivel de X no i-ésimo ensaio ¢ X; ,vem de

uma distribui¢cdo de probabilidade cuja média é:
E(Yi)=ﬂ0+ﬁ1Xi (2-5)
Portanto, a fungao de regressao do modelo (2-4) é:

EY)=p5+p5X (2-6)

Assim, diz-se que a fungdo de regressao para o modelo (2-4) ¢ a expressao (2-6),
J& que a equagdo de regressdo relaciona as médias das distribui¢des de probabilidade de

Y para dado X, com os niveis de X.

11



c) A resposta Y; na i-ésima prova, excede ou resulta em valor abaixo do valor de

fungdo de regressao, de uma quantidade &; chamada termo do erro.

d) Assume-se que os termos de erro &, tém variancia constante ¢’ . Dai segue-se
que a variancia da variavel resposta Y; tem também variancia constante:
2 2
() =0 (2-7)
Assim, o modelo (2-4) assume que as distribuigdes de probabilidade de Y tém a

mesma variancia o, qualquer que seja o nivel da variavel independente X.

e) Assume-se que os termos de erro ndo sao correlacionados. Portanto, o resultado
de qualquer ensaio ndo tem nenhum efeito sobre o termo do erro para qualquer outro
ensaio, ou seja, ser positivo ou negativo, grande ou pequeno, etc. Sendo ndo
correlacionados os termos do erro, também nao serdo os Y'’s.

f) Em resumo, o modelo (2-4) considera que as observagdes da varidvel resposta
Yi vém de distribui¢des de probabilidade cujas médias sdo E(Y) = f, + S, X e cujas

variancias s3o o, a mesma para todos os niveis de X. Adicionalmente, quaisquer duas

observagoes Y; e Yj sdo ndo correlacionadas.

2.1.1.4.1.1  Significado dos parametros da regressao

Os parametros f, e f, do modelo (2-4), Figura 2-1, sdo chamados coeficientes
de regressdo. S, ¢ a inclinagdo da linha de regressdo. Ele indica as variagdes na média
da distribuicdo de probabilidade de Y por acréscimo unitario em X. O parametro 5, € o

intercepto da linha de regressdao com o eixo da ordenada. Se a amplitude do modelo

inclui X = 0, f, fornece a média da distribuicdo de probabilidade de Y no ponto X=0.

12



Quando a amplitude do modelo ndo inclui X=0, A, ndo tem um significado particular

como termo separado do modelo de regressao.

V.= Pyt Poxi
¥i=Bo+ By \

=
Bi=5

B(l

Figura 2-1 Significado dos pardmetros do modelo de regressao linear simples

2.1.1.4.1.2 Estimacao da fungao de regressao

Os parametros do modelo Y, =S, + B, X, +¢&, a serem estimados a partir de

dados observados sdo: Bo, p1 e o”. Os dados consistem de n pares de observagdes (X,
Y;). Para encontrar os “melhores” estimadores dos pardmetros da regressdo serd
empregado o método dos minimos quadrados (MMQ).

Para cada observagao (Xj, Yi) o MMQ considera o desvio de Y; em relagdo ao

seu valor esperado:

Y, = (B, + 5 X)) (2-8)

O MMQ exige que consideremos a soma quadrada dos n desvios. Este critério ¢

denominado Q:

0=2.(%-f-BX) (2-9)
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Usando aproximagdes analiticas (KUTNER et al., 2005), mostra-se que para o
modelo de regressao (2-4) os valores by e b; que minimizam Q para qualquer amostra de

dados sdo as equacdes simultaneas abaixo:

DY, =nb,+b Y X, (2-10)

D XY, =b Y X, +b > X} (2-11)

As equacdes (2-10) e (2-11) sdo chamadas equacdes normais; by e b; sdo
chamados estimadores pontuais de 3, ¢ f,, respectivamente.

As equagdes normais podem ser resolvidas simultaneamente para bpe b;:

L DX, =X, -T)

1 S X, - %) (2-12)

bO:%(ZYi—bIZXi):Y—bI)? (2-13)

2.1.1.4.1.3 Distribuicao dos Residuos

Conforme visto acima, o ajuste de uma reta ndo envolve conceitos estatisticos.
Basicamente, define-se o erro minimo para a média do erro quadratico minimo e
manipulacdo matematica dos pares (X, y) de dados observados. Os conceitos estatisticos
sdo apresentados a partir de suposicdes feitas sobre quantidades e; (residuos ou erros).
De tal forma que, uma das convengdes ¢ considerar que os erros sdo variaveis aleatorias
independentes com média zero e variancia constante. Uma considerag@o adicional ¢ a de

que os residuos tém uma distribui¢do normal. Conforme apresentado em KUTNER et
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al. (2005), ha dois motivos que justificam esta suposi¢do: primeiro, os termos de erro
usualmente representam os efeitos dos fatores omitidos do modelo. Ou seja, a
distribuicao do termo de erro tende a estar em conformidade com a hipotese de
normalidade quando todas as variaveis (independentes) consideradas importantes para a
regressao estdo consideradas no modelo. O segundo ¢ o fato de que procedimentos de
estimacao e testes baseados na distribui¢do t s3o mais sensiveis quando os dados fogem
bastante da ndo normalidade. De tal forma que, a menos que a ndo normalidade seja
séria, principalmente quando se considera a assimetria, os valores dos intervalos de
confianga dos coeficientes serdo préximos dos niveis de normalidade.

Uma das conveniéncias do ajustamento pelo MMQ ¢ sua garantia de que a soma

dos residuos é zero:

=

e, =0 (2-14)

i=1 l

Observe na equagdo 2-14 que a média dos residuos também ¢ zero.

Considerar que os residuos podem ser caracterizados em termos de sua variancia
¢ ponto principal em que a estatistica se baseia na analise da regressdo. A idéia implicita
¢ que os residuos se distribuem aleatoriamente em torno de uma média. A equagdo 2-14
mostra que o valor médio em torno do qual o erro se distribui € zero.

Um ponto central na inferéncia estatistica para constru¢do das regressdes ¢ a
estimacdo da variancia dos residuos a partir dos residuos amostrais.

Uma vez que a equagdo 2-14 garante que a média dos residuos ¢ zero e

considerando que os desvios sdo os residuos, temos que

Y-Y =¢, (2-15)

1

Logo,
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SQE=>(Y -Y)* =>e’ (2-16)
A soma dos quadrados SQE tem (n-2) graus de liberdade. Dois graus foram

perdidos, pois £, e S, sdo estimados para obtengdo de f’l Logo,

(2-17)

Onde o QME ¢ o Erro Quadratico Médio. Mostra-se que QME ¢ o estimador nao

tendencioso do desvio-padrio (o’) (NETER, WASSERMAN, 1974) do modelo de
regressido (2-4), isto ¢, E(OME)=0c".

A equagao 2-15 pode ser decomposta da seguinte forma:

Y-Y=Y-Y+Y -7 (2-18)

Ou seja, o desvio total ¥ —Y pode ser visto como a soma de duas

componentes:

1) fl —Y : desvio do valor ajustado em relagdo a média;

A

2) Y, =Y : desvio de ¥, em torno da linha de regressao.

Uma vez que a equagdo (2-18) elevada ao quadrado mantém a mesma relagao

(KUTNER et al., 2005), temos:

S -7 =YF -7y +( y (2-19)

.
i=1 i=1

o

SOR = SQT — SQOE (2-20)
Onde SQR ¢ a Soma de Quadrados da Regressdao, SQT ¢ a Soma de Quadrados

Total e SQE ¢ a Soma de Quadrados dos Erros.
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A soma de quadrados dividida pelos graus de liberdade ¢ chamada de quadrado

médio. Logo,

OMR = SQ%R (2-21)
OME = i?i (2-22)
OMT = ‘sz (2-23)

A qualidade do ajuste da reta pode ser medida em termos de algumas medidas

;oL r . : ~ 2
estatisticas. Uma delas € o coeficiente de determinagdo ou R”.

R _SOR _ _SOE (220
SOT  SQT

O R? pode ser interpretado como a propor¢io de variagdo do preditando

(proporcional a SQT) que ¢ descrita ou considerada pela regressao (SQR).

Um ajuste perfeito resultaria em R* = 1. Um ajuste muito bom acarretaria um
valor proximo de 1. Um ajuste fraco ocasiona um R? proximo de zero.

Outra medida da qualidade do ajustamento da reta de regressdo ¢ a taxa F ou
estatistica F:

- _ OMR
OME

O valor de F cresce de acordo com a qualidade da regressdao, desde que uma

(2-25)

forte relacdo entre a varidvel independente (X) e a variavel dependente (Y) implica em
alto valor para QMR e baixo QME. Assumindo que os residuos sdo independentes e que
seguem a distribuicdo normal, e sob a hipdtese nula de que nao existe relagdo linear, a

distribuicdo de F tem uma distribuicdo paramétrica conhecida. Esta distribuicdo forma a
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base do teste estatistico que ¢ aplicado no caso de regressao linear simples, e de forma

genérica, no caso de regressao multipla (mais de uma varidvel independente).

2.1.1.4.2 Regressao Linear Multipla

A regressdo linear multipla ¢ a forma mais geral da regressao linear simples.
Como no caso da simples, também apresenta uma variavel dependente (Y), mas utiliza

mais de uma variavel independente (ou preditora).

Y=p+BX, +BX,+. . +p X, +& (2-26)

i,p—1 i
onde,
Bys By B, sdo pardmetros;

X,

il?

XX

Lo sdo constantes conhecidas;
~ . 2
&, sdo independentes com N(0,0°7);

i=1,...n.

Cada uma das (p-1) variaveis preditoras tem seu proprio coeficiente, de forma
analoga a inclinagdo da regressao simples, Os p preditores sdo chamados coeficientes da

regressdo. Em particular, o coeficiente /3, ¢ denominado constante da regresséo.

~

A equagdo (2-15) para os residuos ainda ¢ valida, se considerarmos que Y, ¢

uma fungdo de preditores, Xj, i = 1, ..., p-1. Quando temos duas variaveis preditoras, os
residuos podem ser visualizados como uma distancia vertical. Neste caso, a fun¢do de

regressao (2-26) ¢ uma superficie ao invés de uma reta.
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Os p parametros apresentados na equagdo (2-26) sdao obtidos, como visto para
regressao simples, minimizando a soma dos erros ao quadrado. Isto ¢ feito com o uso de
matrizes, os detalhes ndo serdo mostrados aqui. Na pratica, estes calculos sdo feitos por
programas ou pacotes estatisticos.

Os valores de SQR, SQT e SQE continuam sendo calculados conforme

apresentado na equagdo (2-19); e o valor de QMT conforme equagao (2-23).

OMR = SOR (2-27)
p—1

OME = SOE (2-28)
n—p

A coeficiente de determinagdo ¢ computado de acordo com a equagdo 2-24.

2.1.1.4.2.1 Inferéncias sobre os parametros da regressao

Neste trabalho serdo utilizados para avaliagao da qualidade das regressoes, os
coeficientes da regressdo e as estatisticas mais relevantes: coeficiente de determinacao
miultiplo (R?), p-valor do teste t para coeficientes da regressdo, erro padrdo estimado dos
coeficientes (s(by)), estatistica F da regressao e respectivo p-valor.

O teste de hipdtese (estatistica t), foi utilizado para testar se o parametro ajustado

¢ estatisticamente significativo. As hipoteses do teste sao:
Ho: 5, =0
H;: Nem todos os B, (k =1,..., p —1) igual a zero
Nas tabelas do apéndice B, os p-valor associados com os coeficientes by, by, ...,

b, foram calculados sob a hipétese nula Ho: B, =0, usando a estatistica do teste ):
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t =—*—~¢ k=0,1,..,p-1 (2-29)

O teste de hipotese (estatistica F), foi utilizado como teste auxiliar para avaliar a

qualidade do ajuste. As hipdteses do teste sdo:

Ho: Bi=p,=...=8,,=0

Hi: f,#0 (k=1,2,..,p-1)

Os p-valor associados a regressdo foram calculados sob a hipétese nula Hy:
B =p,=...=p,,=0,usando a estatistica do teste:

c_9OMR (2-30)

F QME (I-a;p-Lin-p)

Os p-valor dao o grau de confianca ao rejeitarmos uma hipdtese nula, a qual
poder3 ser rejeitada se o p-valor for menor ou igual a um dado nivel de significancia « .
Neste trabalho usaremos um nivel de significancia de 5% para avaliarmos os resultados
dos experimentos. Ou seja, neste trabalho, valores de p-valor menores que 5% nao
sustentam a hipdtese nula e esta podera ser rejeitada.

O p-valor ¢ considerado uma medida de confianga na hipdtese nula, isto &,
quanto maior seu valor maior a probabilidade da hipdtese nula ser verdadeira. O seu
calculo baseia-se na estatistica do teste considerando que a hipotese nula ¢ verdadeira.
Seu valor ¢ obtido por meio de consulta feita a tabela da respectiva estatistica do teste.

O R? mostra o quanto da variagio total da varidvel dependente é reduzida
quando se utiliza a reta de regressio. Outra defini¢do é que o R* d4 a proporgio da
variagdo total de Y que ¢ considerada por todo o conjunto de regressores em uma

regressio multipla. O R*> assume o valor 0 quando todos os by = 0 (k=1,..., p-1) e
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assume o valor 1 quando todas as observagdes se ajustam perfeitamente na superficie
prevista, isto €, quando Y, =Y, para todo i.

No desenvolvimento desta dissertacdo estas estatisticas serdo utilizadas a fim de

se avaliar da qualidade das regressoes e, conseqiientemente, de suas previsoes.

2.1.1.4.3 Screening Regression

Screening regression ¢ o termo usado em estatistica que combina regressao
linear multipla com um método objetivo de selecionar um conjunto de preditores
considerados “o6timos” para ser usado na equacao, a partir de um conjunto inicial maior
de potenciais preditores.

A necessidade de técnicas deste tipo ocorre, pois varidveis preditoras sdo quase
sempre correlacionadas entre si, ou seja, apresentam informagdes redundantes. A
inclusdo de preditores altamente correlacionados entre si, tende a fornecer estimativas
dos coeficientes com alta varidncia amostral. Esta situa¢do ndo deve ser ignorada, pois
os indicadores de qualidade (como o R’) ¢ os testes sdo afetados, podendo levar a tomar
decisdes erradas sobre variaveis importantes para o modelo.

O procedimento adotado no presente estudo para a selecdo dos preditores € o
chamado Selegdo para Frente (forward selection). O procedimento pode ser resumido
como segue:

1) E calculada a regressdo linear simples para todas (p-1) varidveis
independentes. Para cada regressio simples é calcula a estatistica F' (equacdo 2-31)

. 1 . . ~ , ., . .
parcial * para testar se a inclinagdo da reta é zero. A variavel independente com o maior

x . * .
valor de F ¢ candidata a entrar. Se o valor de F excede um determinado valor, a

' A estatistica F do teste apresentada em (2-30) testa se todos os coeficientes ,Bk =0 , isto &, se hd ou

ndo relagdo entre Y e o conjunto de variaveis independentes X. A estatistica apresentada em (2-31) é
chamada estatistica F parcial e mede se um coeficiente em particular é igual a zero.
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variavel independente serd incluida no modelo. Caso contrario a selecao termina
considerando que nao ha varidvel suficientemente significante para entrar no modelo de
regressao.

o _ OMR(X,)

= (2-31)
OME(X,)

2) Considere-se, por exemplo, que a variavel independente X7 foi incluida no
modelo no passo 1. Calcula-se agora todas as regressdes com duas varidveis
. ’ ~ r e *
independentes, e X7 ¢ uma delas. Para cada uma das regressdes, a estatistica F , dada

abaixo, € obtida.

F;:QMR(Xk/X7): b, (2-32)
OME(X,/X,) |s(b)

Esta estatistica testa se ﬂk =0 quando X; e Xy so as varidveis independentes

no modelo.

3) Suponha agora que a varidvel Xj; foi incluida no passo 2. Agora o modelo tem
duas varidveis independentes, X3 e X7. Calculam-se entdo todas as regressdoes com trés
varidveis independentes e avalia-se, conforme passo 2, qual a candidata a entrar e dai
por diante. O célculo s6 finaliza quando nenhuma varidvel pode ser incluida no modelo.

Observe na formula (2-32) a equivaléncia da estatistica F com o teste 7. Neste
trabalho foi utilizada a rotina do Fortran 90 chamada RSTEP (IMSL 1987b), para a
construcao do modelo de regressdo usando a selecdo para frente. Nesta rotina utiliza-se
a estatistica t para selecdo das varidveis. A demonstragio da equivaléncia das

estatisticas pode ser encontrada em KUTNER et al. (2005).
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2.1.1.4.4 Componentes Principais como variaveis preditoras

KUTNER et al. (2005) sugerem o uso de componentes principais como
varidveis preditoras para resolver o problema de multicolinearidade’. Esta técnica
tornou-se popular na analise de dados atmosféricos apos estudo feito por LORENZ
(1956, apud WILKS, 2006).

A andlise de componentes principais (CP) fornece um ou varios indices,
chamados componentes. Estas componentes, que sdao combinagdes lineares das
variaveis originais, ndo sao correlacionadas entre si. Normalmente, apenas algumas
destas componentes capturaram a maior parte da variabilidade das variaveis originais. A
partir dai € possivel reduzir um conjunto de dados contendo um grande nimero de
variaveis para um conjunto contendo um numero bem menor de novas variaveis.

Segue abaixo uma breve descri¢ao da Anélise de Componentes Principais.

Dado um vetor x (com Kx1 observagdes), espera-se encontrar (Mx1) vetores u,
cujos elementos sdo combinagdes lineares dos elementos de x, que contém a maior parte
da informacdo da cole¢do original de valores de x, ¢ cuja dimensionalidade ¢ M<<K.
Este objetivo pode ser atingido se existe substancial correlagdo entre as varidveis
contidas em x, o que significa que x contém informacdo redundante. Os elementos
destes novos vetores # sao chamados de componentes principais.

A andlise de CP ¢ baseada na matriz de covaridncia amostral S (ou matriz de

correlacdo). Considere a matriz para k variaveis:

? Multicolinearidade ou intercorrelagdo ocorre quando as variaveis preditoras sdo correlacionadas entre
si. Normalmente, o primeiro termo ¢ usado quando esta correlagdo é muito alta.
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21 2 2k
S = (2-33)
_Skl Sk2 S k|

2, A ., ., , A . o, .
Onde, Sl. ¢ a variancia da i-ésima variavel Xi, € Sl./. € a covariancia entre a 1-esima

e j-ésima varidveis. Se as covaridncias ndo sdo iguais a zero, isso indica que a relagdo

linear existe entre essas duas varidveis sendo a ‘intensidade’ dessa relacdo representada

i

(s.s,

pelo coeficiente de correlagdo 7; =

O uso da matriz de correlagdo ¢ indicado quando as varidveis observadas
possuem dimensdo ou escalas muito distintas. Neste estudo foi utilizada a matriz de

correlacdo, pois a varidveis usadas apresentavam escalas muito diferentes.

Observe que [S] possui grande parte das informagdes da variabilidade
apresentadas em x. Para o calculo das CP utilizam-se as anomalias (x) das variaveis. A

anomalia ¢ obtida pela subtracdo da média amostral dos valores xy.

1 xl
! — xz )_CZ
X =x—Xx= - (2-34)
X L%

As anomalias apresentam a mesmas variancias e correlagdes mutuas das

varidveis originais. Mostra-se que a matriz de covariancia de x e x sdo idénticas

(WILKS, 2006).
A nova variavel u,, que leva em conta a maxima variabilidade de x” ( e portanto

de x), ¢ obtida a partir do calculo dos auto-vetores de [S]. A m-ésima componente
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principal u,, ¢ encontrado a partir da projecao do vetor de dados x sobre o m-ésimo

autovetor e,

K

— T ' — ' —

u,=ex =y.e x, m=l.,M (2-35)
k=1

Observe que cada uma das componentes principais ¢ um conjunto de médias

ponderadas dos valores x. Se o conjunto de dados consiste de n observagdes, havera n

valores em cada componente principal, ou nova variavel, u,,,

Geometricamente, o primeiro autovetor e, aponta na dire¢cdo (no espago

dimensional K de x') em que o vetor de dados juntamente exibe a maior variabilidade.

O primeiro autovetor e, estd associado ao maior autovalor A, . O segundo autovetor e,,
associado com o segundo maior autovalor A,, ¢ definido tal que seja perpendicular a
e,, € sob esta condi¢do que ele se alinha na dire¢do em que os vetores x exibem suas

maiores variagdes. Os autovetores subseqiientes e , m=3, 4 , ..., M, sdo também

numerados em ordem decrescente de magnitude, sendo cada um perpendicular ao
autovetor anterior. Sob estas condigdes, esses autovetores buscam localizar as diregdes
em que os dados originais, conjuntamente, apresentam a maior variabilidade.

Em resumo, os autovetores definem um novo sistema de coordenadas para o
dados. Este sistema de coordenadas ¢ orientado de forma que cada novo eixo ¢ alinhado
ao longo da direcdo de maior variabilidade conjunta dos dados. Observe que este
sistema serd diferente para cada conjunto de dados utilizados, pois o célculo utiliza a
matriz de covariancia amostral [Sy] a partir de um conjunto de dados particular.

Uma das propriedades mais importantes das componentes principais ¢ que elas
ndo sdo correlacionadas. Ou seja, a matriz de correlagcdo de u,, ¢ a matriz identidade, [I].

A partir desta informacao temos que a covariancia para todos pares u,, ¢ zero, ou seja,

25



sua matriz de covariancia ¢ diagonal. Esta informa¢do permite-nos obter a matriz de

covariancia dos componentes principais a partir da diagonalizag¢ao de [Sy]:
(S, 1=Var((E] x)=[ET [S I[E]=[E]"[S.][E]=[A]  (2-36)

Ou seja, a variancia da m-ésima componente principal u,, ¢ 0 m-ésimo autovalor
A . Mostra-se que cada componente principal representa uma parte da variancia total

de x.

R = K/lm x100% = K’lm x100% (2-37)
Z/’i’k kZSk,k

k=1 1

A formula acima mostra que a variagdo total dos dados originais ¢
completamente considerada no conjunto total dos K u,,.
Considere a matriz ortogonal [E] cujas colunas sdo autovetores, temos:
u=[E]'x (2-38)
A equagdo acima define a transformagdo do vetor de dados x vetor de
componentes principais #. Para obtengdo dos dados originais a partir das componentes
principais, sob certas consideracdes, temos que:

x = [E] u
(Kx1)  (KxK) (Kx1) (2-39)

Considerando que na pratica sao utilizados M<K componentes principais
(normalmente, os M maiores autovalores), a reconstru¢cdo dos dados ¢ aproximada:

X ~ [E] u
(Kx1) (KxM) (Mx1) ( 2-40)

Uma das principais qualidades do uso de CP, além do fato, considerado nesta
dissertacdo, da ndo correlagdo entre elas, ¢ a sua capacidade de compressdao
(PREISENDORFER, 1988, apud HSIEH, TANG, 1998). Ou seja, o uso de M<<K

componentes principais. Nao ha um critério unico que forneg¢a a quantidade ideal de
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componentes que devem ser considerados em determinado estudo. Nesta dissertacao
sera utilizado, inicialmente, o método subjetivo apresentado em WILKS (2006) que se
baseia na analise do grafico scree plot

O nimero de componentes a reter ¢ identificado quando a curva evidenciar uma
estabilizacao. Pode-se truncar na componente anterior a estabilizacdo da curva. Vide
exemplo na Figura 2-2. Nos caso em que a curva nio apresente uma inclinagdo tao
evidente, sera utilizado o critério sugerido por JOLLIFFE (2002, apud WILKS, 2006)
em que serdo retidos componentes principais que considerem entre 70% e 90% da

variacao total dos dados.

Autovalores

1 2 3 k H 7 g g 10

Componentes Principais

Figura 2-2 Scree plot — distribuicdo dos autovalores em fun¢do dos respectivas
componentes principais.

2.1.1.4.5 Regressao para estimagéao de eventos
probabilisticos

A capacidade da estatistica de produzir previsdes probabilisticas ¢ uma de suas
as vantagens sobre os métodos de previsdo deterministicos (fornecidos por modelos
numéricos). WILKS (2006) observa duas capacidades importantes:

a) fornece uma expressdo explicita da incerteza inerente sobre a previsdao do

tempo futuro;
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b) permite ao previsor extrair mais informagdes das probabilidades no momento
da tomada de decisao.

Uma das formas mais usadas de obter previsdes probabilisticas ¢ o
desenvolvimento de regressoes onde a variavel dependente ¢ binaria. Em Meteorologia
¢ chamada Regressao para Estimacdo de Eventos Probabilisticos (REEP), mas em

Estatistica pode ser demonstrado formalmente como abaixo:

Considere a regressao linear simples abaixo:
Y=8+BX +s Yi=0l (2-41)
Onde Y s6 assume os valores 0 ou 1. O valor esperado E(Y)) tem um
significado especial. Uma vez que E(¢,)=0. Temos,

E(Yi):ﬂo_'_ﬂlXi (2-42)

Considere Y; como uma varidavel aleatéoria de Bernoulli para a qual

estabelecemos a distribuicao de probabilidade conforme abaixo:

Y; Probabilidade
0 P(Yi: 0) = l-pi: qi
1 Yi=1)=npi

Portanto, p; ¢ a probabilidade de que Y; =1 e q; ¢ a probabilidade de que Y; = 0.

Pela definicao de valor esperado de uma variavel aleatoria, nds temos que:
E(Yz) :0(q1)+1(p1) (2-43)
Das equagdes (2-42) e (2-43), encontramos:

ﬁo + ﬂlXi =P (2_44)
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Ou seja, E(Y)) = B, + B,X, ¢ a probabilidade de que Y; =1. Esta interpretacdo
se aplica também para as regressdes lineares multiplas.

Um dos problemas deste método ¢ que as previsdes ndo sdo limitadas por zero e
um, isto €, podem ocorrer probabilidades negativas ou maiores que um, contrariando
uma das propriedades bdsicas da probabilidade. No entanto, isto causa pouca
dificuldade operacionalmente, pois equacdes de probabilidades com véarios preditores
raramente produzem este tipo de resultado. Quando o problema ocorre, a probabilidade
costuma ser proxima de zero ou de um, e os resultados operacionais podem ser
considerados como tal.

Outro fator a ser considerado ¢ que o fato de a varidvel dependente ser binaria
implica na violagdo das suposi¢des necessarias para inferéncias sobre os coeficientes e
sobre a reta de regressdo. Contudo, a experiéncia tem mostrado que, geralmente,
podemos obter resultados estdveis quando utilizamos amostras grandes (MURPHY,

KATZ, 1985). Assim as inferéncias relacionadas com a regressdo e seus coeficientes

podem ser feitas (NETER, WASSERMAN, 1974).

2.1.2 Fundamentos de Redes Neurais

2.1.2.1 Introducgéao

A Inteligéncia Artificial busca, através de técnicas inspiradas no comportamento
do cérebro, o desenvolvimento de sistemas inteligentes que imitem aspectos do
comportamento humano, tais como: aprendizado, percep¢do, raciocinio, evoluciao e

adaptacao.
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2.1.2.2 Breve Historico

Em 1943, Warren McCulloch e o estatistico Walter Pitts publicaram um artigo
com o titulo “A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity” que hoje
¢ referéncia para a teoria das redes neurais artificiais. Descontadas todas as imprecisoes,
foi o primeiro artigo de redes neurais.

HEBB (1949) publicou o livro “The Organization of Behavior”, apresentando
pela primeira vez, uma regra de aprendizagem fisiologica para a modificagao sinaptica,
conhecida como postulado de aprendizagem.

Em 1951 Minski constréi o Snark, primeiro neurocomputador com capacidade
de aprendizado, ou seja, ajustava automaticamente 0s pesos entre as sinapses.

NEUMANN (1958) publicou o livro chamado “The Computer and the Brain”,
cujo principal tema foi a questao da memoria no sistema nervoso bioldgico, comentando
que o significado exato ou o modo de armazenagem da informagdo ainda ndo era
conhecido.

Frank Rosenblatt, posteriormente, inventou uma classe de redes simples,
baseadas em neurdnios, por ele denominadas PERCEPTRON, que foram apresentadas
em seu livro, “Principles of Neurodynamics” (1962).

Na mesma época em que Rosenblatt trabalhava no PERCEPTRON, WIDROW
(1962) desenvolveu um modelo neural linear muito simples, que ele chamou de
ADALINE (ADAptative Llnear NEtwork), e a sua generalizacdo multidimensional
MADALINE (Many ADALINE). A contribui¢do realmente importante deste trabalho
foi a inven¢do de um principio de treinamento extremamente poderoso para as redes de
adalines conhecido como a Regra Delta, que foi mais tarde generalizado para redes

neurais mais elaboradas.
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MINSKY e PAPPERT (1969) no livro “Perceptrons,” provam que, o perceptron
de uma Unica camada descrito por Rosenblatt era incapaz de resolver problemas simples
de classificagdo de padrao. Apods a publicacao deste livro deu-se inicio a uma era de
obscurantismo em pesquisas com redes neurais que so foi encerrada no inicio da década
de 1980 com o trabalho de Hopfield em memorias associativas.

Na década de 80, HOPFIELD (1982) utilizou a idéia de uma funcdo de energia
para formular um novo modo de entender a computagdo executada por redes recorrentes
com conexdes sinapticas simétricas, estabelecendo assim, o isomorfismo entre uma rede
recorrente ¢ modelos utilizados na Fisica Estatistica. Este caso particular de redes
neurais com realimentacao passou a ser chamada de redes de Hopfield.

Por vérios anos ndo houve um algoritmo para treinar redes de neurdnios de
multiplas camadas o que implicava em uma limitagdo fundamental para o treinamento
de redes complexas. A inven¢do do algoritmo backpropagation ou da retropopagagao
do erro tem grande influéncia na retomada dos estudos das redes neurais artificiais,
contribuiram nesse desenvolvimento Rumelhart et al. (1986), PARKER(1985), LeCUN
(1985, apud HAYKIN, 1994) e WERBOS (1974).

BROOMHEAD e LOWE (1988) descreveram o procedimento para o projeto de
redes neurais alimentadas adiante (feedforward) em camadas, utilizando fungdes de
base radial, as quais fornecem alternativas aos “perceptrons” de multiplas camadas.

Atualmente, o interesse na aplicagdo de redes neurais nas areas de Meteorologia
e Oceanografia tem aumentado. Principalmente no pos-processamento das previsdes de
modelos atmosféricos, esperando assim que estas possam ser beneficiadas.

MARZBAN (1998) desenvolveu uma rede neural para diagnosticar quais

circulagoes detectadas por um algoritmo de deteccdo de mesociclones podem ser
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classificadas como ventos severos. O desempenho da rede foi avaliado por meio de
varias medidas escalares.

HSIEH e TANG (1998) afirmam que sdo trés os obstaculos para aplicagdo de
redes neurais em Meteorologia e Oceanografia: (a) instabilidade nao linear quando o
conjunto de dados ¢ pequeno, (b) campos espacialmente grandes com um numero
elevado de dados a serem processados, e (c¢) dificuldade para interpretar os resultados
ndo lineares das redes neurais. Estudos recentes, contudo, avangaram na solu¢do dos
problemas acima. No caso do item (a) emprega-se a técnica de média dos conjuntos
(ensemble average). Para o item (b) utiliza-se método dos componentes principais. Para
(c) emprega-se a analise espectral para ajudar no entendimento das relagdes nao lineares
da rede neural.

KULIGOWSKI ¢ BARROS (1998) descrevem um modelo de previsao de
precipitagdo baseado em rede neurais artificiais. Neste estudo s6 foram utilizados dados
observados como preditores da rede neural.

MARZBAN (2003) utilizou rede neural para a previsdo de temperatura para o
Sistema de Previsdo Regional Avancado (ARPS). Utilizou 31 (trinta e uma) estagdes e
desenvolveu uma rede para cada uma delas. A temperatura prevista pela rede apresenta
bom desempenho quando avaliada em termos de algumas medidas escalares.

KRETZSCHMAR et al. (2004) avaliaram o desempenho da rede neural para
classificagdo de velocidades de vento e rajadas. Eles utilizaram séries temporais locais e
dados de modelo numérico como variaveis preditoras. A rede neural mostrou bom
desempenho em relacdo a persisténcia para as medidas de alarme falso e probabilidade

de detecgao.
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2.1.2.3 A Inspiracao Biologica

As Redes Neurais Artificiais surgiram em conseqiiéncia da busca por
conhecimento a respeito da mente humana. Com isso, houve um grande interesse em
pesquisar o papel do funcionamento de estruturas do sistema nervoso, o qual motivou a
constru¢do de modelos matematico-computacionais que pudessem auxiliar na
elucidacao de aspectos neurobiologicos envolvidos em diversas atividades cognitivas.
As Redes Neurais Artificiais t€m como base as funcdes mais elementares de um
neurdnio biologico.

Os neurdnios sdo células presentes no sistema nervoso e estdo envolvidos na
recepcdo, transmissdo e processamento dos estimulos que chegam ou partem do
organismo. As operagoes individuais destes neurdnios sdo bastante simples, mas sdo as
conexoOes entre as cé¢lulas que permitem a realizacdo de varias tarefas pelo sistema
nervoso.

A figura abaixo apresenta as diferentes partes dos neuronios: corpo (soma),
dendritos e axonio. Os dendritos tém por fungdo receber os estimulos transmitidos pelos
outros neurdnios. O corpo de neurdnio, também chamado de soma, ¢ responsavel por
coletar e combinar informagdes vindas de outros neurdnios, e finalmente o axénio, que
¢ constituido de uma fibra tubular que pode alcangar até alguns metros ¢ responsavel

por transmitir os estimulos para outras células.
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Figura 2-3 Estrutura de um neurdnio.

2.1.2.4 Neurodnio Artificial

O cérebro humano tem bilhdes de células nervosas (neurdnios), cada uma
conectada a outras centenas de células. Um estimulo qualquer (ouvir musica, por
exemplo) inicia um processo que vai do ouvido ao cérebro. O primeiro neurdnio recebe
a informagao (entrada) entdo decide se esta sera disparada ou ndo. Se ele decide que nado
sera disparada, o sinal ¢ finalizado; mas caso seja disparado, este envia o sinal do seu
axonio para um outro neurdnio. Cada conexdo na juncao das sinapses tem quimicas que
inibem ou estimulam o sinal. O proximo neurénio entdo soma as informagdes (ou
entradas) do neurdnio anterior € de todos os outros aos quais ele esta conectado. Entdo a
decisdo de disparar ou ndo dependera desta soma. O processo continua até que o cérebro
reconhega o estimulo. Decidir a resposta (resultado ao estimulo) € parte deste processo.
O cérebro, no futuro, ao receber o mesmo estimulo terd uma resposta previsivel. Isto € o
que chamamos aprendizagem.

No neurdnio artificial cada informacao (entrada) ¢ multiplicada pelos pesos de
suas conexdes com os neurdnios. Os pesos das conexdes podem ser positivos (excitam)
ou negativos (inibem). Estes pesos ajudam a determinar quais entradas sdo importantes

e quais ndo sdo. Todas as entradas sdo somadas. Entdo uma fun¢ao de transferéncia (ou
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ativacdo) determina a saida. As saidas de um neuronio podem ser conectadas a varios
outros e se tornar as entradas destes.

O neurdnio artificial ¢ uma estrutura 16gico-matematica que procura simular a
forma, o comportamento e as func¢des de um neurénio bioldgico. Assim sendo, os
dendritos foram substituidos por entradas, cujas ligagdes com o corpo celular artificial
sdo realizadas através de elementos chamados de peso (simulando as sinapses). Os
estimulos captados pelas entradas sdo processados pela funcdo de soma, ¢ o limiar de
disparo do neuronio bioldgico foi substituido pela fungio de ativagao.

Os neuronios sdo as unidades de processamento das redes neurais e, portanto,
sdo fundamentais para o seu funcionamento. A Figura 2-4 exibe um modelo
simplificado de neuronio artificial, que ¢ composto de :

Estimulos de entrada (X): onde as componentes sdo representadas pelo vetor X

Ligag¢des sinapticas (W): onde as componentes sdo representadas pelo vetor W;

Saida (Y): onde as componentes sdo representadas pelo vetor Y que produz
segundo o valor de ativagdo alcangado pelo neurdnio.

Neste modelo, os pesos sinapticos sdo fixos e a saida obtida pela aplicacao de

uma funcao de limiar (ou degrau).

entrada

L “‘—I’w

entrada peso
—»

e, &
entrada peso /
¥ e

Figura 2-4 Neuroénio artificial
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O modelo acima foi apresentado por McCulloch e Pitts em 1940. Depois disso,
surgiram outras abordagens, dando flexibilidade aos pesos e maior capacidade a rede
neural; através dos neurdnios com fungdes de ativacdo ndo-lineares, das arquiteturas
com mais de uma camada e algoritmos apropriados para alterar os pesos sinapticos.

Nos neurdnios artificiais os seguintes elementos estao envolvidos:

o Conjunto de sinapses (W): Ligagdes entre neurdnios. Cada ligagdo possui
um valor (peso), que representa a sua forca: os estimulos de entrada sao
multiplicados pelos respectivos pesos de cada ligagdo, podendo gerar um
sinal tanto positivo (excitatdrio) quanto negativo (inibitorio).

o Combinador Linear (X): Executa o somatério dos sinais produzidos pelo
produto entre os pesos sinapticos e as entradas fornecidas ao neurénio. Em
outras palavras, € o integrador dos sinais que chegam ao neuronio.

A saida do neurdnio ¢ definida pelo seu valor de ativagao calculado da seguinte

forma:

v, = i w.x, +b (2-45)

Onde:
v ¢ o valor de ativagao do neuronio k;
w s30 os pesos das conexdes do neurdnio k;
x ¢ o valor de cada um dos m estimulos que chegam ao neurdnio k;
b ¢ o valor do bias que serd somado ao valor do combinador linear para compor

o valor de ativacdo. A funcao de ativacao fornece o valor da saida de um neurdnio.
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2.1.2.4.1 Fungdes de Ativagao
Funcio Limiar (Degrau)

Utilizada no modelo de McCulloch e Pits (HAYKIN, 1994), a funcdo limiar
modela a caracteristica "tudo-ou-nada" deste neuronio.

E expressa da seguinte forma:

1, sev=0

S = {0, sev < (2-46)

Nos neurdnios construidos com essa funcao, a saida y sera igual a zero, caso o

valor de ativacdo v seja negativo e 1 nos casos em que o valor de ativagdo seja positivo.
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Figura 2-5 Grafico da funcio de Limiar

Devemos lembrar que o valor de ativagdo (v) ¢ composto pelo combinador linear

e pelo bias:

v.=) wXx +b (2-47)
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Funcio Sigmoide:
Esta fungdo, ao contrario da funcdo limiar, pode assumir todos os valores entre 0
e 1. A representagdo mais utilizada para esta fungdo ¢ a fun¢ao logistica, definida por:

foy=—o»>1

l+e (—av) (2-48)

Onde a ¢ o parametro de inclinacdo da fungdo sigmdide e v € o valor de ativagao

do neuronio.

0.8

o6/

0.4

02

Figura 2-6 Gréafico da fungao sigmoide

Pode ser necessario, porém, que a fungdo de ativagdo assuma valores entre 1 e
-1. Esta caracteristica traz beneficios analiticos. Para obtermos tal intervalo de valores
utilizamos as fungdes Signum, no caso da fun¢do de limiar, e a funcdo tangente
hiperbdlica, no caso da Fungdo Sigmodide. Segue abaixo a defini¢do da tangente
hiperbolica.

Como a Fungdo Logistica, também possui forma de "s", assumindo valores entre

1 e -1, sendo representada por:
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CONRCY
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e

S =a

e®™ 1 e (2-49)
Onde:
a ¢ o parametro de inclinagdo da curva,;

b sdo os limites inferiores e superiores (b = |1| no grafico);

v ¢ o valor de ativacao da unidade.
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Figura 2-7 Grafico da func¢do tangente hiperbolica

2.1.2.5 Rede Perceptron

No final da década de 1950, Rosenblatt deu prosseguimento as idéias de
McCulloch & Pitts. Ele criou uma rede de multiplos neurdnios do tipo discriminadores
lineares e chamou esta rede de Perceptron. Esse modelo consiste de um tnico neuroénio
com pesos sindpticos ajustaveis e bias, treinado para classificar um conjunto de padroes
em duas classes, devido a sua saida binaria. O treinamento ¢ feito com o algoritmo do
perceptron que converge na superficie limite entre as duas classes. A convergéncia
desse algoritmo ficou conhecida como Teorema de Convergéncia do Perceptron. Por
meio deste algoritmo a rede busca uma solugdo através de pesos corretos, iniciando com

alguma estimativa do processo e modificando-os com base na sua propria experiéncia.
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2.1.2.6 Rede Perceptron de Multiplas Camadas

Uma rede neural tipica consiste de uma camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e uma camada de saida (Figura 2-8). Os sinais da entrada sao
propagados para frente através das camadas da rede. Estas redes sdo chamadas
Perceptrons de Multiplas Camadas e sdo uma generalizagao dos perceptrons de uma

unica camada.

Camada
de Saida

Camada de
Entrada

Camadas Intermediarias

Figura 2-8 — Perceptron de multiplas camadas

As principais caracteristicas dessas redes sdo:

e Utilizacdo de funcdo de ativagdo ndo-linear com forma suave,
diferenciavel em qualquer ponto. A presenga da ndo linearidade ¢ importante,
pois do contrario as relagdes entre as entradas e as saidas da rede estariam
reduzidas a uma rede perceptron de s6 uma camada;

e a existéncia de uma ou mais camadas de neurdnios intermedidrias
permite que a rede para execute tarefas complexas extraindo as caracteristicas
mais importantes dos padrdes de entrada;

e exibe alto grau de conectividade determinado pelas sinapses da rede

(HAYKIN, 1994).

40



A capacidade computacional destas redes surge a partir das caracteristicas
listadas acima e de sua capacidade da rede aprender a partir da experiéncia. Essas redes
se destacam pela capacidade de abstragdo em representar as caracteristicas do fenomeno
através das informagdes encontradas na camada de entrada. Possuem alto grau de
generalizagdo, mesmo quando os padroes ndo pertencem ao conjunto de dados
fornecidos a rede. Outra caracteristica é a robustez, ou seja, a retirada de algum
neurdénio ndo compromete, normalmente, a funcionalidade da rede, sendo capaz de
reconhecer padrdes mesmo na presenga de distorgdes.

A caracteristica mais significante de redes neurais estd em sua habilidade de

aproximar qualquer funcdo continua exatamente. Esta habilidade das redes neurais as

tem tornado util para modelar sistemas nao lineares.

2.1.2.6.1 Definindo a arquitetura da rede neural

A modelagem da arquitetura de uma Rede Perceptron Multiplas Camadas
envolve a escolha da quantidade de camadas e o nimero de neurdnios em cada camada.

A topologia da rede se caracteriza pela definicdo dos seguintes parametros:
numero de camadas, nimero de neurdnios ou ndés em cada camada e a conexdo entre 0s
neuronios.

Quanto as camadas as redes neurais podem ser classificadas em:
1) Rede de camada tunica, onde existe apenas uma unidade de processamento (Figura
2-9). Os neurdnios da camada de entrada correspondem aos neur6nios sensoriais que
possibilitam a entrada de sinais na rede (ndo fazem processamento). Os neurdnios da

camada de saida fazem processamento.
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Figura 2-9 Rede de camada unica

2) Redes de multiplas camadas t€ém uma ou mais camadas intermediérias ou escondidas.
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camada camada saida
escondida escondida

Figura 2-10 Rede de multiplas camadas

O processamento de cada unidade ¢ influenciado pelo processamento efetuado

pelas unidades das camadas anteriores. Cada camada desempenha um papel especifico,

por exemplo:

e (Camada de Entrada: receptora de estimulos, ou seja, sdo unidades de

entrada que fornecem para a rede os padrdes que serdo distribuidos para as

outras camadas;
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e C(Camadas escondidas ou intermedidrias: onde sdo realizados os
processamentos por meio de fungdes de ativagdo e atualizagdo dos pesos
sinapticos. Esta camada define a ndo linearidade da rede neural;

e (Camada de Saida: combina as regides formadas pela camada anterior,
definindo o espaco de saida da rede. Constitui o resultado final da rede o qual ¢
comparado com o valor desejado.

As camadas intermediarias da rede sdo como detectores de caracteristicas, as
quais serdo representadas, internamente, através dos de pesos sinapticos.

Para a escolha do nimero de neur6énios em cada camada, deve-se considerar:

e O numero de épocas de treinamento;
¢ A quantidade de ruido presente nas €pocas;

e A complexidade da fung¢do a ser aprendida pela rede;

Ao determinar o niimero de neurdnios em cada camada, os seguintes cuidados

devem ser tomados:

e Nao utilizar um nimero de neur6nios maior que o necessario: nimero
alto de unidades pode fazer com que a rede memorize os dados do treinamento;
com isto ela torna-se incapaz de generalizar e, portanto, reconhecer padrdes nao
vistos durante o treinamento. Isto ¢ chamado de overfitting.

e Naio utilizar um nimero de neurdnios inferior ao nimero necessario, isto
pode fazer com que a rede gaste muito tempo para aprender, podendo nao
alcangar os pesos adequados, ou seja, a rede pode ndo convergir, ou generalizar
demais os padrdes de entrada.

Quanto ao tipo de conexdo dos neurdnios a redes classificam-se em:
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1) Redes neurais diretas ou feedforward: nesta rede as conexdes entre as
unidades ndo formam ciclos. O sinal passa em todos os pontos de conectivadade da rede
em uma unica direcao.

2) Redes recorrentes: nesta rede as conexdes formam ciclos. O sinal passa

através de caminhos fechados onde ocorrem lagos de realimentagao.

2.1.2.7 Processo de aprendizagem

Para que uma rede neural artificial possa fornecer resultados convenientes, €
necessario que passe por uma fase de treinamento, onde seus pesos sdo ajustados de
forma que ela se adapte aos diferentes estimulos de entrada. Durante esta fase de
treinamento ocorre o aprendizado.

Hé vérios processos de aprendizado, os quais, de forma geral, podem ser
classificados em:

e Aprendizado supervisionado: ¢ fornecida uma referéncia do objetivo a
ser alcancado. Os valores esperados ou desejados sdo conhecidos e sao
apresentados a rede durante o treinamento. O ajuste dos pesos € feito a partir da
diferenga entre o valor desejado e a saida prevista pela rede.

e Aprendizado ndo supervisionado: neste caso nao ¢ fornecida nenhuma
referéncia externa.

O algoritmo de treinamento mais usado ¢ o algoritmo de retropopagacao do erro,
conhecido com backpropagation, onde a minimiza¢ao de uma fungdo custo, no caso, a
soma dos erros médios quadraticos sobre um conjunto de treinamento, utiliza a técnica
de busca do gradiente descendente.

O método do gradiente descendente ¢ utilizado para corre¢do dos pesos

sindpticos e seu objetivo € encontrar o minimo global da fun¢do erro a ser minimizada.
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A localizacao do minimo global significa a solugdo 6tima do treinamento. Em alguns
casos, porém, podem surgir minimos locais, sdo nestas situacdes que a correta defini¢ao
da taxa de aprendizado € importante para controlar o tempo de aprendizagem da rede.

O treinamento backpropagation baseia-se no aprendizado supervisionado por
corregdo de erros. Segue abaixo a descricdo sucinta das etapas para aplicagdo do
algoritmo:

e Selecionar os pares do conjunto treinamento e apresentar a camada de
entrada. Depois de apresentado o padrdo de entrada, a resposta de uma unidade ¢
propagada como entrada para as unidades na camada seguinte, até¢ a camada de
saida, onde ¢ obtida a resposta da rede. Esta etapa, denominada propagacao,
pode ser visualizada na Figura 2-11;

e O erro ¢ calculado, isto ¢, a diferenca entre o valor desejado e a saida da
rede;

e O ajuste dos pesos (ou sinapses) ocorre a partir da retropopagacao
(Figura 2-12). Desde a camada de saida até a camada de entrada, sdo feitas
alteracdes nos pesos sinapticos. O objetivo ao ajustar as sinapses € que a

diferenca entre a saida da rede e o valor alvo seja minimizado.

e

Calculo das Saidas
e dos Erros

MNeurbnios
de saida

intermediarios

Figura 2-11 - Dire¢do de Propagacao do Sinal de entrada
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Ajuste dos pesos a
partir da camada de
saida até a de
entrada,

Saidas

MNeuréinics
intermediarios

Figura 2-12 - Dire¢ao da retropropagacao (backpropagation) do erro

O erro ¢ definido conforme a equagao abaixo:
e‘/ (n) = dj (n) _yj(n) ( 2'50)
onde, o neur6nio j € um nd de saida, e d € o valor desejado e y ¢ o resultados da

rede.

A soma dos erros ao quadrada ¢ dada por:

e(n)= %ZN:ej (n) (2-51)

jeC
Onde C inclui todos os neurdnios da camada da saida da rede. O objetivo do
processo de aprendizagem ¢ ajustar os pardmetros livres da rede a fim de minimizar a

fun¢do de custo &£,,,,, (HAYKIN, 1994):

1 X
Evep = —28(}1) (2-52)
NS
onde, N ¢ o numero total de pares no conjunto treinamento.

A corregio Aw,(n) aplicadaa w,(n) ¢ definido pela Regra Delta:

oe(n)

2-53
ow, (n) (59

iji (l’l) =-n

onde:
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1 ¢ o parametro da taxa de aprendizagem do algoritmo backpropagation. Na

pratica esta taxa define a velocidade do aprendizado. O sinal negativo na equagdo acima
indica a descida do gradiente no espago dos pesos.
Mostra-se entdo que a atualizagdo do peso da conexdao da unidade i para a

unidade j ¢ dada pela equagdo abaixo:

w,(n+)=w,(n)+Aw,(n+1) (2-54)

A atualizacdo dos pesos pode ser de duas maneiras basicas: local e por lote.

Na atualizagdo local a atualizagdo ¢ feita imediatamente apoOs a apresentacao de
cada amostra de treinamento, ¢ também chamado de método de atualizagcdo on-line ou
padrao a padrdo. Requer um menor armazenamento para cada conexdo, e apresenta
menos possibilidade de convergéncia para um minimo local.

Na atualizagdo por lote ou batelada a atualizacdo dos pesos s ¢ feita apos a
apresentacdo de todas as amostras de treinamento que constituem uma época. Esse
procedimento ¢ conhecido como método de atualizagdo off-line ou batch, e o ajuste
relativo a cada apresentagao de uma amostra ¢ acumulado, possibilitando uma melhor
estimativa do vetor gradiente.

Neste trabalho, serdo desenvolvidas redes neurais feedforward com uso do

algoritmo backpropagation com os pesos sendo atualizados por batching.
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Capitulo 3

Areas de Estudo

Entre o conjunto de estacdes disponiveis foram escolhidas aquelas onde
houvesse o maior numero de observagdes para o periodo analisado.

Foram utilizados os dados observados em trés estagdes de superficie, duas
localizadas na Costa Sul e uma na Costa Norte do Brasil. A localizagao destas estagdes
permitird uma compara¢do entre o desempenho das previsdes baseadas no pods-
processamento, por meio de redes neurais € MOS, em duas regides, Sul e Norte, com

caracteristicas climaticas diferentes.

3.1 Descricao das areas

As estacOes escolhidas para o estudo sao mantidas pela Marinha do Brasil
representada pelo Centro de Hidrografia da Marinha (CHM) em apoio ao Servigo
Meteoroldgico Marinho (SMM).

Todas as estacoes meteorologicas da Marinha do Brasil sdo equipadas com
sistemas convencionais de coleta de dados e algumas possuem também sistemas
automaticos de coleta e transmissdo de dados. As estagdes meteorologicas
automatizadas participam diretamente do intercAmbio internacional de dados
meteoroldgicos através do Sistema de Telecomunicagdo Global (Global
Telecommunication System - GTS). O GTS ¢ uma grande rede internacional de dados
onde todos os usuarios deste sistema podem acessar informagdes meteoroldgicas de seu

interesse.

48



Os dados das estacoes meteoroldgicas convencionais sdao enviados
periodicamente ao CHM, onde sdo analisados e qualificados, e posteriormente incluidos
no Sistema de Informagdes Meteorologicas (SIM) para serem disponibilizados no GTS.
Dentre as estacdes escolhidas para este estudo, apenas Santa Marta possui, além do
sistema convencional de coleta, o sistema automatico.

As figuras abaixo foram obtidas no site da MARINHA DO BRASIL (MB) e

exibem fotos das estagdes estudadas.

Figura 3-1 Farol Salinopolis —PA.

Posicao: 00°37°S - 047° 21°W
Altitude: 26m

Estabelecimento: SET/1978

Figura 3-2 RF Sta. Marta — SC.

Posigdo: 28°36’S - 048° 49°W
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Altitude: 52m

Estabelecimento: JAN/1963
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Figura 3-3 Farol Mostardas -RS.

Posicao: 31° 15’S - 050° 54°W
Altitude: 1m

Estabelecimento: JAN/1957

A Figura 3-4 exibe a localizagdo geografica das trés estagdes estudadas. Observe
que as estagdes de Santa Marta e Mostardas localizam-se em regido de clima temperado
enquanto Salindpolis esta sob clima tropical.

A estagdo Mostardas, localizada no Estado do Rio Grande do Sul, ¢
caracterizada por clima subtropical umido, constituido por invernos e verdes definidos,
separados por estacdes intermediarias com aproximadamente dois meses de duragdo, e
chuvas bem distribuidas ao longo do ano.

Na Figura 3-5a e na Figura 3-6a sdo apresentadas as distribuicdes de vento e
visibilidade em Mostardas no periodo de estudo. Observa-se a baixa freqiiéncia dos

casos de vento forte (velocidade > 13.9 m/s) e de visibilidade restrita (< 2km)
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registrados na estacdo. O percentual de ocorréncia de vento forte ¢ de 1.27% e de
visibilidade restrita ¢ de 3.5%. Os eventos de interesse sao considerados eventos raros,

portanto este comportamento ¢ esperado.
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Figura 3-4 Areas de Estudo

A estacdo Santa Marta, localizada no Estado de Santa Catarina, possui um clima
definido como subtropical umido mesotérmico, onde as quatro estagdes do ano sdo bem
definidas. Sua localizagdo, em uma area sujeita a passagem de sistemas frontais
intensos, favorece um maior nimero de ocorréncia dos eventos de interesse que serdo

estudados.
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Figura 3-5 Histograma de freqiiéncia da velocidade do vento (m/s) observada em
(a) Mostardas (RS), (b) Santa Marta (SC) e (¢) Salinopolis (PA) no periodo de
01mai02 a 31out04 nos horarios de 00Z e 127.

Na Figura 3-5b e na Figura 3-6b sdo apresentadas as distribui¢des do vento e da
visibilidade na regido para o periodo estudado. Observe, no histograma que os casos de
vento forte (velocidade > 13.9 m/s) e de visibilidade restrita (< 2km) registradas na
estacdo apresentam baixa freqiiéncia em relagdo as outras faixas. O percentual de
ocorréncia de vento forte ¢ de 6.6% e de visibilidade restrita ¢ de 4.1%. Este
comportamento ¢ esperado, tendo em vista que os eventos estudados sdo considerados
raros. Contudo, as ocorréncias sdo percentualmente maiores do que em Mostardas.
Veremos durante o estudo que esta caracteristica de Santa Marta permitird que o pds-
processamento dos dados tenha melhor desempenho, pois as redes neurais e as

regressoes do MOS terdo maiores subsidios para a correta previsdo dos casos.
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Por outro lado, a andlise do comportamento dos campos de visibilidade e de
vento observados em Salinopolis mostra que as freqiiéncias observadas dos eventos sao
ainda menores do que nas outras duas estagdes. O percentual de ocorréncia de vento
forte registrado na regido foi de 0.19% e de visibilidade restrita ¢ 0.5%. Salinopolis esta
sob um regime tropical onde as amplitudes térmicas e as variagcdes climaticas sao
pequenas. Este comportamento, que pode ser confirmado por meio de analise da Figura
3-5¢ e da Figura 3-6¢ que exibem as baixas variagdes nos campos em relagdo ao

comportamento das outras estacdes.
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Figura 3-6 Histograma de freqiiéncia da visibilidade (km) observada em : (a)
Mostardas (RS), (b) Santa Marta (SC) e (c¢) Salindopolis (PA), no periodo de
01mai02 a 31out04, nos horarios de 00Z e 127Z.

Veremos durante os estudos que esta caracteristica de Salindpolis implicara em
maior dificuldade para se obter um bom desempenho dos métodos de pods-

processamento, pois a baixa representatividade dos eventos estudados impedird o
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treinamento da rede neural e o ajustamento das regressoes do MOS de forma adequada,
muito embora as variabilidades sejam relativamente pequenas.

E importante ressaltar que, embora sejam considerados eventos raros, as
ocorréncias de ventos fortes e de visibilidade restrita s3o consideradas criticas para a
seguranca da navegagao, pois ameagam a seguranca da vida humana no mar, e podem
causar prejuizos econdmicos decorrentes de acidentes de navegacdao. Além disso, as
ocorréncias de vento forte ndo sdo adequadamente previstas por modelos numéricos ¢ a
visibilidade ndo ¢ diretamente prevista por estes. Por esta razdo esses casos costumam
ser diagnosticados de forma subjetiva pelo previsor do tempo. Destarte, a utilizagdo de
formas objetivas de previsao destes eventos que possam servir de guia para a tomada de

decisdo dos previsores podera ser de grande utilidade.
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Capitulo 4

Dados e Metodologia

Neste capitulo serdo detalhados os procedimentos realizados para a
implementa¢do dos métodos de pds-processamento, rede neural e MOS, para previsao
de ocorréncia de vento forte e visibilidade restrita em trés estagdes localizadas na costa

brasileira.

4.1 Dados

No presente estudo foram utilizados os seguintes conjuntos de dados:

- Dados de vento, de visibilidade e de umidade relativa observados nos horarios
de 00 UTC (Universal Time Zone) e 12 UTC em trés estagdes meteorologicas de
superficie: Salindpolis (PA), Santa Marta (SC) e Mostardas (RS);

- Analise e previsoes de 12 e 24 horas do modelo numérico HRM (High
Resolution Regional Model), obtidas a partir de processamentos inicializados nos
horarios de 00Z e 12Z. Foram selecionados os pontos de grade do modelo mais
proximos da estacdo, posicionados sobre o continente € sobre o mar, respectivamente.
As variaveis escolhidas, apresentada na Tabela 4-1, foram aquelas que, do ponto de
vista fisico, estdo relacionadas com os eventos a serem previstos (ocorréncia de vento
forte e visibilidade restrita).

Tendo em vista a necessidade de se obter uma amostra homogénea, o periodo de
estudo ficou restrito ao periodo em ndo houve alteracdo na configuracdo do modelo
HRM, ou seja, 01 de maio de 2002 a 31 de outubro de 2004.

No periodo estudado o modelo HRM apresentava a seguinte configuracgao:
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- Limites: 50°S, 15°N, 018°W, 072°W

- Grade horizontal: 0,3° x 0,3° (cerca de 30 km x 30 km).

- Niveis verticais: 26 (com melhor resolugdo na camada limite)

- Validade das previsoes: 78 horas

- Rodadas: 00Z e 127

O modelo HRM ¢ um modelo numérico hidrostatico de escala meso-o e meso-J3
e utiliza condigdes iniciais e de contorno provenientes do modelo global alemao (GME).
Com relagdo as parametrizagdes fisicas do modelo, podemos destacar:

- esquema de precipitacdo, incluindo microfisica de nuvens parametrizada;

- esquema de radiagdo (RITTER, GELEYN, 1992) incluindo feedback total de

radiagdo de nuvens, derivacdo parcial de cobertura de nuvens (umidade relativa e

convecgao), entre outros;

- esquema de conveccdo de fluxo de massa (TIEDTKE, 1989) que diferencia

entre convecgdo profunda, rasa ou de niveis médios.

Atualmente, o modelo apresenta outra configuracdo. Este ¢ um dos motivos que
impossibilita a implementagdo imediata dos métodos de pds-processamento que serdo
estudados nesta dissertagdo. Outras informagdes sobre o modelo HRM podem ser
obtidas em MAJEWSKI (2006).

Para obtencdo dos dados do modelo numérico foram desenvolvidos programas
utilizando o aplicativo Gr4DS v1.9b4 (GRADS/COLA), uma vez que os dados do
modelo estavam no formato binario GRIB, e em linguagem Fortran 90. Além disso,
algumas rotinas em Shell script foram criadas a fim de permitir a consolidacdo dos

dados oriundos do modelo numérico com os dados observados nas estagoes.
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Tabela 4-1 Descricao das variaveis de entrada (ou preditoras)

no Variaveis Descricao

1 hh Hora (00Z ou 127)

2 tp Intervalo da previsao (00,12,24)

3 an Hora da inicializagdo dos dados do modelo (00Z ou 127)

4 tsfelf Temperatura da superficie do solo

5 tsfesf Temperatura da superficie do mar

6 t2ml Temperatura do ar ao nivel de 2m, posi¢do em terra

7 t2ms Temperatura do ar ao nivel de 2m, posi¢cao no mar

] dpt2ml Temperatura do ponto de orvalho no nivel de 2m, posic¢ao

em terra
9 dpt2ms Temperatura do ponto de orvalho no nivel de 2m, posicao
no mar

10 |ulOml Valor da componente latitudinal do vento, posi¢do em terra
11 ulOms Valor da componente latitudinal do vento, posi¢ao no mar
12 |v10ml Valor da componente meridional do vento, posi¢do em terra
13 v10ms Valor da componente meridional do vento, posi¢do no mar
14 clet Cobertura total de nuvens, posi¢do em terra

15 clets Cobertura total de nuvens, posi¢do no mar

16  |psfcf Pressdo Atmosférica no nivel do mar

17 | vortl000 Vorticidade na superficie geopotencial de 1000 hPa

18 div850 Divergéncia na superficie geopotencial de 850 hPa

19 |urel850 Umidade relativa na superficie geopotencial de 850 hPa
20 hgt500 Altura da superficie geopotencial em 500 hPa

21 vort500 Vorticidade na superficie geopotencial de 500 hPa

22 div250 Divergéncia na superficie geopotencial de 250 hPa

23 magv250 Magnitude do Vento na superficie geopotencial de 500 hPa
24 urfct Umidade relativa

25 urel12hr o5 | Umidade relativa observada na esta¢do

%6 magvolu2hrobs erl'oc'i('lade do Vento 0bservada~na estacdo ou

visib12hros, Visibilidade observada na estagao
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4.2 Metodologia

4.2.1 Controle de qualidade dos dados

Foi realizada a analise exploratéria dos dados (TRIOLA, 1998) a fim de se
avaliar a natureza da distribuicdo das variaveis estudadas bem como suas variagoes.
Foram utilizados histogramas e diagramas boxplot para esta analise.

O boxplot ¢ util para revelar tendéncias centrais, dispersao, a distribuicao dos
dados e a presencas de outliers (valores extremos). Os valores extremos foram
analisados também subjetivamente a fim de avaliar se poderiam ser considerados
valores espurios ou se eram apenas valores com pouca representatividade na amostra,
mas que poderiam ocorrer do ponto de vista climatoldgico da regido estudada. No
primeiro caso, o valor considerado espurio foi substituido pela média e no segundo caso
o valor foi mantido. Observe que a substituicao pela média ndo afeta os resultados da
regressao e o treinamento da rede.

Nesta etapa foram utilizadas algumas fun¢des do aplicativo Matlab v.6.0.0.88r12
para a geragdo dos graficos e produzidos alguns programas em Fortran 90 para

identificacao dos outliers.

4.2.2 Escolha das variaveis preditoras

Uma vez que a utilizacdo de variaveis preditoras que apresentem uma alta
correlacdo entre si implica em informacdes redundantes (WILKS, 2006). Foram
utilizados dois métodos a fim de minimizar os problemas inerentes ao uso de preditoras

que fossem correlacionadas entre si.
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No primeiro método utilizou-se a analise de componentes principais (WILKS,
2006), detalhado no Capitulo 2. As 26 variaveis apresentadas na Tabela 4-1 foram
utilizadas para obtencdao das componentes que sdo combinagdes lineares das variaveis
originais € que ndo sdo correlacionados. Aplicando-se também a capacidade de
compressao da analise de componentes principais, utilizou-se um numero de preditores
menor que o conjunto total de varidveis. Em todos os experimentos foram utilizadas 16
componentes que respondem, em média, por mais de 95% da variag@o total dos dados
originais. A escolha destas componentes foi feita de forma subjetiva com uso do grafico
scree plot ( Figura 2-2) e o uso de 16 componentes mostrou-se satisfatorio quando da
realizacdo dos experimentos. O método de componentes principais foi implementado
por meio de programa em Fortran 90 com a utilizacdo da subrotina EVCSF da
biblioteca matematica IMSL (IMSL, 1987a) para obtengcdo dos autovalores e
autovetores associados com estas componentes.

As componentes foram utilizadas durante o treinamento das redes neurais e para
0 ajustamento das regressoes.

O segundo método baseou-se no Screening Regression (WILKS, 2006,
MURPHY, KATZ, 1985), detalhado no Capitulo 2. Neste método as varidveis
preditoras foram escolhidas pelo método de Selecao para Frente (WILKS, 2006,
NETER, WASSERMAN, 1974) onde as variaveis que apresentam maior significancia
com a varidvel dependente s3o incluidas na regressdo. O método ¢é feito de forma
iterativa e a inclusdo de novas varidveis para quando nao existem variaveis consideradas
estatisticamente significativas. Neste estudo foi utilizado um nivel de significancia de
5%. O método foi implementado por meio da rotina do Fortran 90, chamada RSTEP da
biblioteca estatistica IMSL (IMSL, 1987b), que ajusta o modelo de regressdo usando a

selecdo para frente.
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Observe que os dois métodos acima permitem que seja escolhido um conjunto
de variaveis preditoras que seja considerado “6timo” do ponto de vista estatistico. Além
disso, permitem que seja resolvido o problema da correlacdo entre as varidveis
preditoras.

Durante este estudo sera avaliado se os dois métodos apresentam diferengas
significativas quando da aplica¢do do pds-processamento. Ou seja, se as previsoes feitas
pelo MOS e pela rede neural apresentam diferengas significativas em termos de
identificagdo do evento de interesse quando se usa screeming ou componentes

principais.

4.2.3 Caracteristicas das amostras

Foram selecionadas 26 varidveis (Tabela 4-1) que do ponto de vista fisico estdo
relacionadas com a ocorréncia de visibilidade restrita e de vento forte. Observe a
inclusdo de campos de umidade relativa e das proprias varidveis a serem previstas
disponiveis 12 horas antes da observag¢do. O procedimento de inclusdo dos dados
observados como varidveis preditoras em conjun¢do com as previsdes do modelo
numérico, ja foi utilizado em VISLOCKY e FRITSCH (1997) e em HALL et al. (1998).

Quando da unido dos dados oriundos do modelo numérico com os dados
observados para organizagdo das amostras, houve uma diminui¢cdo no nimero total de
registros utilizados nos experimentos das trés estagdes estudadas. Isto ocorreu em
virtude de faltarem dados do modelo HRM e/ou das observagdes das estagdes em varios
horarios.

Outro fator limitador do tamanho da amostra foi a disponibilidade de poucos
dados de observagdes, que sdo coletados em apenas quatro horarios (00Z, 06Z, 127 e

18Z7), de acordo com o padrao adotado pela Organizacdo Mundial de Meteorologia para
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estacdes meteorologicas costeiras, diferente do que ocorre com dados oriundos de
aerodromos, onde as observagdes sdao feitas a cada hora. A opg¢do de se utilizar
observagoes costeiras criou mais uma dificuldade para o estudo em virtude da pequena
amostra. Contudo, a utilizacdo destes dados era necessaria, uma vez que este estudo
pretende avaliar a possivel utilizagdo dos métodos aqui analisados no Servigo
Meteorologico Marinho. Assim serd possivel, ao final deste estudo, ter-se uma idéia das
dificuldades para a implementa¢ao do método escolhido, de forma que medidas poderao
ser adotadas quando da implementagdo dos mesmos.

Em todos os experimentos cada amostra foi dividida aleatoriamente em dois
conjuntos: 80% para o conjunto de treinamento e 20% para o conjunto de teste. Este
procedimento ¢ util para controle do overfitting além de permitir a validacdo dos
resultados. O overfitting da rede neural ocorre quando esta ajusta os dados de forma tao
perfeita que inclui os ruidos das informagdes, com isso perde a capacidade de
generalizacdo produzindo previsdes de baixo desempenho durante a validacdo. No caso
das regressoes, a utilizagdo do conjunto teste servird para validacdo de suas previsoes ja
que neste método o controle do overfitting se da com a escolha de um niimero adequado
de preditores. Uma das regras é utilizar uma amostra que seja entre 6 ou 10 vezes o
numero de preditores utilizados para obtencdo dos coeficientes (KUTNER et al., 2005).
Em virtude do pequeno tamanho das amostras disponiveis, ndo foi possivel utilizar-se
um terceiro conjunto de dados independente, para a validagdo dos resultados, sendo tal
validagdo realizada com o proprio conjunto de teste.

O conjunto de treinamento foi utilizado na fase de aprendizado da rede e para a
obtenc¢do dos coeficientes das regressdes do MOS. Utilizou-se o segundo conjunto para
validagdo dos resultados, por meio da obtencdo das medidas de desempenho que serdo

detalhadas abaixo.
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Outro importante procedimento adotado foi a replicacdo dos dados. Este
procedimento consiste em uniformizar o niamero total de eventos de interesse, de tal
forma que, durante o treinamento da rede e no ajuste das regressoes para obtengao dos
coeficientes, o nimero total de casos extremos (ocorréncia de vento forte ou visibilidade
restrita) seja 0 mesmo que o numero total de ndo evento, por meio da repeticao dos
eventos extremos dentro da amostra. Este procedimento aumenta artificialmente a
representatividade dos casos de interesse, uma vez que neste estudo o objetivo ¢é a
previsdo de dois eventos considerados raros e reconhecidamente de dificil previsao.

Os experimentos foram classificados de acordo com a organiza¢ao das amostras
em local da estagdo, horarios de inicializa¢do das variaveis do modelo, de acordo com a

replicagdo ou nao dos dados e conforme o método de escolha das varidveis preditoras, a

saber:

- local: Salindpolis (PA), Santa Marta (SC) ou Mostardas (RS);

- rodadas: de 00Z e 12Z integradas ou 00Z e 12Z separadas;

- eventos de interesse: replicagdo ou nao replicado; e

- método para escolha das variaveis preditoras: screening ou componentes
principais.

O termo usado “rodadas de 00Z” (ou “de 12Z”) refere-se ao horario de
inicializacdo do modelo numérico e para o qual foram obtidas a analise, previsdo de 12
e 24 horas das varidveis preditoras do modelo e listadas na Tabela 4-1. O horario Zulu
ou Hora do Meridiano Zero ¢ o mesmo que o horario UTC.

A Tabela 4-2 ilustra a forma de organizagdo das amostras utilizadas na
implementagdo dos métodos de pos-processamento para cada uma das trés estagdes.

Observe que para cada estacdo foram utilizadas 12 amostras com configuragdes
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diferentes. Ou seja, foram implementadas 12 redes neurais e 12 regressoes para cada
estacao.
Os experimentos serao realizados de forma que reflitam a organizacao das

amostras.

Variaveis
Rodada Replicacio Amostra
preditoras
00Z e 127 Sim Screening 1
Nao Screening 2
Sim CP 3
Nao CP 4
00Z Sim Screening 5
Nao Screening 6
Sim CP 7
Nao CP 8
127 Sim Screening 9
Nao Screening 10
Sim CP 11
Nao CP 12

Tabela 4-2 Esquema de organizacido das amostras utilizadas nos experimentos
com redes neurais e MOS para as trés estacoes estudadas.

4.2.4 Implementacao da Rede Neural

ApOs o pré-processamento dos dados, as redes neurais foram implementadas de
acordo com as configuracdes das amostras exibidas na Tabela 4-2. Desta forma, foram
desenvolvidas quatro redes neurais para cada um dos hordrios de inicializagao
totalizando 12 redes para cada uma das trés estacdes estudadas. Com relagdo ao método
para escolha das variaveis preditores, screening ou componentes principais, temos

tratamentos diferentes na implementagao das redes neurais.
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Para o célculo das componentes principais ou para aplicacdo do screening
utilizou-se as 26 variaveis apresentadas na Tabela 4-1 nos horérios de 00Z e 12Z. Nas
redes com utilizacdo de apenas um horario de inicializagdo utilizou-se 25 variaveis, pois
a variavel referente a rodada do modelo (AN) foi utilizada para separar as amostras. Ou
seja, foram utilizadas as mesmas variaveis preditoras tanto na rede utilizada para
previsdo de vento forte quanto para previsao de visibilidade restrita.

As redes desenvolvidas com as componentes principais foram testadas com
diferentes configuragdes, onde se variou o nimero de variaveis de entrada, o nimero de
neurdénios na camada intermedidria e o numero de épocas a fim de se obter o
desempenho desejado em termos de detecgdo dos eventos de interesse.

Nas redes desenvolvidas com as screening as diferentes arquiteturas foram
alteradas de acordo com o nimero de neuronios na camada intermedidria e o nimero de
épocas de treinamento. Observe que nestes experimentos ndao foram alteradas as
variaveis de entrada uma vez que se considera que o conjunto “6timo” de varidveis
preditoras foi selecionado pelo screening.

Foram desenvolvidas redes neurais distintas para classificagdo de ocorréncias de
vento forte e de visibilidade restrita em cada uma das estagdes. As redes foram
configuradas com uma camada oculta, com neurénios com fung¢do de ativagdo tangente
hiperbolica nas camadas intermedidrias e de saida.

O conjunto treinamento foi usado para adaptar os pesos sinapticos das redes
feedforward de multiplas camadas. Utilizou-se o algoritmo backpropagation com o
método do gradiente descendente para obtengdo do minimo da fungdo erro (HAYKIN,
1994). O passo de busca « (alfa) adotado’, utilizado no método do gradiente

descendente, foi, a principio, de 0.1. Em alguns experimentos, entretanto, foram

3 Refere-se ao 1 apresentado na equagio (2-53).
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utilizados valores menores para se obter a convergéncia nas solugdes. As sinapses foram
inicializadas aleatoriamente, com valores variando entre -0.2 e¢ +0.2. Em cada
treinamento foi adotado o critério de se salvar o conjunto de sinapses que produzia o
menor erro, antes de ter atingido a condicao de overtraining. A situagdo de overtraining
pode ser controlada pela anélise dos graficos de erros onde ¢ exibida a evolugdo do erro
do conjunto teste.

Foram testadas redes para diferentes épocas de treinamento com as sinapses
sendo corrigidas por batelada (batch).

As varidveis de entrada das redes foram normalizadas de forma que a maioria
dos valores ficassem entre -1 e +1. Para isso foi subtraida a média de cada variavel e o
resultado foi dividido por duas vezes o desvio padrio de cada varidvel. Este
procedimento foi aplicado somente quando se utilizou o método screening. As
componentes principais ja se apresentam normalizadas. A varidvel dependente (a ser
prevista) foi codificada de forma que recebeu valor 1 quando da ocorréncia do evento e
-1 quando da ndo ocorréncia.

Outra caracteristica aplicada neste trabalho foi sugerida por HSIEH e TANG
(1998), que propdem o emprego da técnica do ensemble average. Neste método sdo
realizados conjuntos de treinamento, cada um iniciado de uma determinada posicdo de
busca aleatéria no método do gradiente descendente. Posteriormente, é tomada a média
das diversas solugdes de cada membro do conjunto, que produzirda uma melhor
estimativa da solu¢do verdadeira. Os autores atestam que esta técnica € util para resolver
o problema de mau condicionamento que ocorrem nas redes neurais ao tentar resolver
varios parametros a partir de uma amostra pequena. Tendo em vista, que em estudos

meteoroldgicos e oceanograficos as amostras costumam ser pequenas, a utilizagao deste
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método € indicada. Desta forma, optou-se por adotar a técnica de média dos conjuntos
em todos os experimentos deste trabalho.

Para a implementagao das redes foi desenvolvido um programa em Fortran 90.

4.2.5 Implementacao da MOS

Para o desenvolvimento das regressdes, as varidveis preditores e a organizacao
das amostras foram processadas da mesma forma que na implementacdo das redes
neurais. Ou seja, foram desenvolvidas quatro regressdes para cada um dos horarios de
inicializacdo e para cada uma das trés estagdes, e regressoes diferentes para previsdo de
ocorréncia de vento forte ou visibilidade restrita.

Contudo, a variavel dependente foi transformada em varidvel bindria, isto &,
assume o valor 1 quando da ocorréncia do evento (velocidade do vento > 13.9 m/s ou
visibilidade < 2km). Com este procedimento, os resultados das regressdes sdo
probabilidades de ocorréncia do evento a ser previsto. Assim, as regressdes do MOS
fornecerao resultados entre 0 e 1 (WILKS, 2006, NETER, WASSERMAN, 1974). A
fim de que fosse possivel comparar os resultados probabilisticos do MOS com os
resultados categoricos da rede neural, utilizou-se um limiar (threshold) para transformar
os resultados do MOS em valores ndo probabilisticos. O limiar ¢ o valor da
probabilidade acima do qual considera-se que a previsao considera a ocorréncia do
evento, valores menores que este limiar sdo classificados como ndo ocorréncia do
evento.

O fato de a varidvel dependente ser binaria implica na violacdo das suposi¢cdes
necessarias para inferéncias sobre os coeficientes e sobre a reta de regressao. Contudo, a

experiéncia tem mostrado que, geralmente, podemos obter resultados estdveis quando
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utilizamos amostras grandes (MURPHY, KATZ, 1985). Dessa forma, inferéncias
relacionadas com a regressao e seus coeficientes podem ser feitas (NETER,
WASSERMAN, 1974).

As inferéncias dos coeficientes das regressoes serdo feitas, conforme descrito no
capitulo 2, por meio de estatisticas que medem a qualidade do ajuste das regressoes,
coeficiente de determinagdo multiplo (equacdo 2-24) a estatistica F~ (equagdo 2-30).
Contudo, a existéncia de uma relagdo entre a variavel dependente e suas preditoras nao
pode assegurar a utilidade ou relevancias das previsoes baseadas neste modelo (NETER,
WASSERMAN, 1974). Em func¢do disso, os coeficientes encontrados foram
apresentados a uma amostra independente.

A amostra independente consiste de um conjunto de dados escolhidos
aleatoriamente a partir do conjunto total de dados, que corresponde ao conjunto de teste
utilizado no treinamento das redes neurais. As componentes principais para esta amostra
foram obtidas a partir da aplicagdo dos scores calculados com a amostra de treinamento.

A utilizagdo das componentes principais e do screening se deu da mesma forma
que na rede neural.

Assim, a padronizagdo na utilizacdo das amostras e dos métodos de sele¢ao das
varidveis preditoras permitiu normalizar os dados de entrada das metodologias, visando
atender a um dos objetivos do trabalho que é comparar os resultados das previsdes do

MOS com os resultados da rede neural.

4.2.6 Avaliagcao do desempenho do pés-processamento

A validagdo serd baseada em algumas medidas escalares as quais sdo calculadas

através de uma tabela de contingéncia 2 x 2.
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A tabela de contingéncia acima tem dimensionalidade trés, ou seja, as

informagdes sobre o desempenho das previsdes contidas nesta tabela ndo pedem ser

expressas completamente com menos de trés parametros. Tendo em vista, o grande

nimero de nomenclaturas apresentadas na literatura para estas medidas, neste trabalho

usaremos as defini¢cdes apresentadas em WILKS (20006).

a)

b)

Proporcio correta (PC): representa a propor¢do de previsdes corretas
incluindo os eventos ¢ ndo eventos. Quando se analisam eventos raros esta
medida nem sempre ¢ util, uma vez que penaliza igualmente os dois tipos de
erros (alarmes falso e falhas na previsdo do evento). O melhor resultado para

esta medida é 1 e o pior resultado ¢ 0.

_a+d
n

PC

(4-1)

Threat Score (TS): representa o nimero de previsdes corretas divididas pelo
nimero total de vezes em que o evento foi previsto e/ou observado. Pode ser
interpretada como a propor¢do correta do evento que estd sendo previsto
desconsiderando as previsdes corretas do ndo evento. Esta medida ¢ importante,

principalmente quando a ocorréncia do evento a ser previsto (no nosso estudo,
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d)

ocorréncia de vento forte ou de baixa visibilidade) ¢ muito menor que a nao
ocorréncia do evento (vento leve ou moderado e visibilidade boa ou moderada).

O melhor resultado para esta medida € 1 e o pior resultado ¢ 0.

7s=—02 (4-2)
a+b+c

Bias (B): ¢ uma comparagdo entre a média das previsdes com a média das
observagdes. O bias ¢ a taxa do numero de previsdes do evento com o numero
de vezes que o evento foi observado. Previsdes sem tendéncia apresentam B=1,
indicando que o evento foi previsto o mesmo nimero de vezes em que foi
observado. Bias maior que um indica que evento foi previsto mais vezes do que
foi observado, ou seja, foi superestimado. O bias menor que um indica que o
evento foi subestimado, isto ¢, o evento foi previsto menos vezes do que

observado.

_a+b

B (4-3)

a+c

Taxa de Alarme Falso (FAR, false alarm ratio): ¢ o nimero de vezes que foi o
evento foi previsto, mas ndo ocorreu. Pode ser interpretado como a propor¢ao

previsoes do evento. O melhor resultado para esta medida ¢ 0 e o pior € 1.

b
a+b

FAR =

(4-4)

Taxa de acerto (H, hit rate): ¢ a propor¢do das vezes em que o evento de
interesse ocorreu e também foi previsto. Ou seja, mostra o desempenho na
detec¢do do evento. Esta medida também ¢ conhecida com probabilidade de
detec¢do (POD, probability of detection). A melhor previsdo ocorre quando

POD éigual a 1 e a pior quando for 0.
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H=prOD=""2

(4-5)
a+c

f) Taxa de alarme (F, alarm rate): ¢ a taxa de alarmes falsos sobre o total de

vezes que o evento ndo ocorreu. Esta medida pode ser interpretada também

como a freqiiéncia condicional relativa da previsao incorreta dado que o evento

ndo ocorreu. Esta medida também ¢ conhecida como probabilidade de falsa

deteccao (POFD, probability of false detection).

b
b+d

POFD=F =

(4-6)

Estas medidas de desempenho serdo utilizadas em todos os experimentos e

servirdo de base para avaliagdo do pos-processamento.
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Capitulo 5

Resultados e Discussao

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos no pos-processamento do
modelo numérico HRM utilizando redes neurais (RN) e Model Output Statistics (MOS).
Estes resultados serdo comparados entre si a fim de avaliar o desempenho dos métodos
de escolha das varidveis independentes, isto €, qual a melhor técnica, se a utilizacdo de
componentes principais (CP) ou uso do screening (SCR) e também quais das técnicas
de pos-processamento, MOS ou RN, apresenta o melhor resultado quando comparadas
com os resultados do modelo numérico (HRM).

Serdo utilizadas medidas escalares para avaliar o desempenho de cada

experimento de acordo com suas configuracgdes.

5.1 Redes Neurais e MOS como classificadores — Ocorréncia
de Vento Forte e de Visibilidade Restrita

Neste topico a rede neural e o MOS foram utilizados para identificar situagdes
de vento forte (>13.9 m/s) ou de visibilidade restrita (visibilidade <2km), consideradas
criticas para o navegante. Importante ressaltar que o modelo numérico nao produz
previsoes de visibilidade e que os ventos previstos pelo modelo possuem baixa
resolucdo espacial, ndo representando adequadamente situacdes de vento forte. Essas
situagoes sao diagnosticadas de forma subjetiva pelos previsores do tempo.

Os resultados destes experimentos serdo apresentados por meio de tabelas onde

medidas escalares sao tabuladas e exibem os resultados dos experimentos referentes as
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amostras de acordo com os horarios de inicializagdo do modelo HRM e,
conseqiientemente, de acordo com a forma em que as amostras foram selecionadas.

As duas primeiras colunas exibem os resultados dos experimentos para redes
neurais separadas de acordo com a forma de escolha das varidveis independentes, quais
sejam, utilizando componentes principais (coluna 1) ou utilizando screening (coluna 2).
As colunas 3 e 4 referem-se aos resultados do MOS e da mesma forma, separadas de
acordo com o método usado na escolha das variaveis independentes. A quinta coluna,
ndo apresentada no experimento para visibilidade, exibe os resultados das estatisticas
para as rodadas do modelo HRM. Ou seja, os experimentos sdo apresentados de forma a
evidenciar os resultados relacionados com a forma em que as amostras foram
selecionadas.

As linhas referentes a topologia exibem a configuracdo das redes neurais
utilizadas nos experimentos, da seguinte forma: nimero de neurénios na camada de
entrada - nimero de neuronios na camada oculta - nimero de neuronio na camada
de saida - numero de épocas de treinamento - numero de iteracdes externas
(aplicada na técnica dos conjuntos). Nesta mesma linha, quando os resultados se
referem aos experimentos do MOS, ¢ apresentado o nimero de coeficientes utilizados
nas equacgoes de regressao do MOS.

A linha referente ao valor de a (alfa) refere-se ao passo de busca adotado no
método do gradiente descendente para obtencdo do erro minimo durante o treinamento
da rede.

A linha referente ao valor do limiar exibe o valor utilizado para transformar as
previsdes do MOS em valores nao probabilisticos.

Para o desenvolvimento das retas de regressdo utilizando a técnica de MOS o

preditando foi codificado com valores 0 (ndo ocorréncia do evento) ou 1 (ocorréncia do
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evento). Por exemplo, a variavel dependente assumird o valor 1 se a velocidade do
vento (visibilidade) observada for maior que 13.9 m/s (menor que 2 km).

A regressao estimada com uma varidvel dependente binaria sempre representa a
probabilidade desta assumir o valor 1 (WILKS, 2006, NETER, WASSERMAN, 1974).
A técnica de regressao pelo método dos minimos quadrados produzira uma equacao
que, quando apresentada a um novo dado, produzira previsdes entre 0 ¢ 1 a qual podera
ser interpretada como a probabilidade de ocorréncia do evento (neste caso, a ocorréncia
de vento forte ou de visibilidade restrita). A fim de transformar as saidas do MOS em
valores ndo probabilistico, utilizou-se um limiar a partir do qual considera-se que a
previsdo do MOS previu a ocorréncia do evento. As previsdes menores que o limiar
escolhido implicam em previsao de nao ocorréncia do evento.

Para a avaliacdo da consisténcia das regressdes e, conseqiientemente, de suas
previsdes, serdo feitas inferéncias sobre estas. Desta forma, neste estudo, as inferéncias
serdo feitas em termos do coeficiente de determinacdo (R?), equagdo (2-24), ¢ da
estatistica F, equacdo (2-30). Um ajuste perfeito da equagdo de regressdo resulta em
R’=1 e para um ajuste bom teremos R” proximo de 1. A estatistica F avalia a hipotese
de relagdo entre a variavel dependente e o conjunto de varidveis independentes, de
forma que um p-valor, a ela associado, maior que um dado nivel de significancia
(adotaremos 5% ) implica que esta relagao ndo existe, ou seja, ndo ha um relagdo linear
entre as variaveis preditoras e o preditando.

Ao final, os resultados serdo comparados do ponto de vista geografico a fim de
se avaliar se o pos-processamento do modelo HRM apresenta diferencas de desempenho
para estagoes de clima temperado (Santa Marta e Mostardas) e para a estacdao de clima

tropical (Salinopolis).
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5.1.1 Ocorréncia de Vento Forte

Para o estudo da ocorréncia de vento forte as amostras foram organizadas
conforme esquema exibido na Tabela 4-2. Contudo, a fim de tornar a apresentacdo dos
resultados mais concisa, € a0 mesmo tempo informativa, serdo apresentados apenas os
resultados referentes aos horarios de 00Z e 12Z, pois os experimentos mostraram que a
utilizagdo de dados referentes a dois horarios de inicializacdo permite o adequado
treinamento da rede neural ¢ um melhor ajustamento das regressdes do MOS, de tal
forma que seus desempenhos superam os resultados quando se utiliza apenas um horario
de inicializacdo. A tUnica excecdo serd para a Estagdo Santa, cujos métodos de poOs-
processamento apresentam bom desempenho mesmo quando se utiliza apenas um
horario de inicializagao.

Os resultados dos experimentos para os horérios de 00Z e 12Z, separadamente,

podem ser consultados no Apéndice A.

5.1.1.1 Salinépolis

Nas proximas se¢des serdo apresentados os resultados dos experimentos para a
estagdo Salinodpolis utilizando RN e MOS. Estes resultados serdo comparados entre si de
forma a avaliar qual dos dois métodos apresenta o melhor desempenho na previsdo da
ocorréncia de ventos fortes. Os resultados serdo divididos de acordos com os horérios
das rodadas 00Z e 12Z e de acordo com a replicacdo ou ndo dos eventos de interesse.

Seré avaliado o impacto da replica¢do dos casos de interesse nos resultados, de

forma que em todos os métodos de pds-processamento sera utilizado este recurso.
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51111 Rodadas de 00Z e 12Z

5.1.1.1.1.a Dados Replicados

A fim de se avaliar a significancia dos resultados, serdo exibidos os graficos de
erros de treinamento e teste, no caso da RN; os coeficientes obtidos na analise de
regressao, € algumas estatisticas importantes em inferéncias, no caso do MOS.

Para o treinamento da rede e para o ajuste das regressdes do MOS as variaveis
de entrada foram obtidas de duas formas: na primeira empregou-se o método de
componentes principais; na segunda, o método screening.

Para este experimento, que utiliza as previsdes do modelo numérico nos dois
horarios de inicializagdo, 00Z e 12Z, as variaveis utilizadas para obtencdo das
componentes principais e para uso pelo screening foram as 26 apresentadas na Tabela
4-1 do capitulo 4.

Como variaveis preditoras, foram selecionadas 16 componentes principais as
quais acumulam, aproximadamente, 95% da variacdo total das varidveis originais
utilizadas.

O critério de escolha destas componentes baseou-se na analise subjetiva do
grafico denominado scree plot conforme apresentado em WILKS (2006). Normalmente,
a diferenca entre os primeiros autovalores ¢ grande e diminui em direcdo aos ultimos.
Sugere-se o corte quando a estabilizacdo dos autovalores passa a ser pequena. O scree
plot ¢ apresentado na Figura 5-1 e a escolha pelo critério dado seria entre 15 ¢ 20
componentes principais. Dentre os varios experimentos realizados os melhores
resultados foram obtidos com 16 componentes principais. O aumento do numero de
componentes ndo mostrou grandes diferencas de desempenho tanto do MOS quanto da

RN.
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A Figura 5-2 exibe a evolugado dos erros de treinamento e de teste do conjunto de
31 treinamentos com 500 épocas cada. Observe que o erro converge rapidamente para o
minimo. A Figura 5-2a exibe os treinamentos para a rede neural onde os preditores sao
Figura 5-2b os preditores foram selecionados pelo método screening. Nao se observam

grandes diferengas de comportamento entre os dois graficos.

Estacao: Salinopolis - Incializacac Dados: 00 e 122

0 . 10 15 20 25 30
Componente Principal

Figura 5-1 Scree plot exibindo os autovalores e as componentes principais
calculados a partir das 26 variaveis originais utilizadas na analise de RN e MOS
para previsao de ocorréncia de vento forte.
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Figura 5-2 Evolucao dos erros de treinamento (linhas vermelhas) e do teste (linhas
pretas) no experimento para previsao de ocorréncia de vento forte realizado pela
RN utilizando (a) componentes principais e (b) screening — Rodadas 00Z e 127,
com dados replicados, referentes a estaciao Salinopolis.

A Tabela B- 1 apresenta os coeficientes da regressao obtidos com a técnica do
MOS, e a Tabela B- 2 exibe os coeficientes das regressdes onde a varidveis preditores
foram escolhidas pela técnica de screening. Nestas tabelas podemos observar:
R’=72.23% e R*=74.36%, isto ¢, proximo do valor ideal (100%); p-valor, asssociado a
estatistica F, com valor igual a 0 (menor que o nivel de significancia), ou seja, rejeita-se
a hipdtese nula de que nao hé relagdo entre as varidveis preditoras e o preditando. Além
disso, observe na quarta coluna de ambas as tabelas a significancia de cada um dos
coeficientes, representada pelo p-valor. A partir desta analise, podemos concluir que as
equacdes sdo significantes a um nivel de 5%. As inferéncias para as regressdes € seus
coeficientes podem ser consultadas no capitulo 4.

Finalmente, na Tabela 5-1 na Figura 5-3 sdo apresentados os resultados do
MOS e RN para previsdo de ocorréncia de vento forte (maior que 13.9 m/s) em

Salinopolis.
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Tabela 5-1 Sumario estatistico do poés-processamento (MOS e RN) e
do modelo HRM para ocorréncia de vento forte — Rodadas de 00Z e
127, com os dados replicados, referentes a estaciao Salindpolis.

Rodadas 00+127Z
Estatisticas Média = 3.80 m/s Desvio Padrao= 1.77 m/s
RN RN MOS MOS
PC | SCRN | pC | SCrRN | HRM
PC 0.9667 0.9534 0.8429 0.8682 0.9960
TS 0.0385 0.0541 0.0248 0.0198 0
POD 0.3333 0.6667 1 0.6667 0
FAR 0.9583 0.9444 0.9752 0.9800 -
POFD 0.0301 0.0455 0.1578 0.1310 0
B 8 12 40.3333 | 33.3333 0
. 16-8-1 24-12-1
Topologia (RN) 500-31 500-31 17 coef | 25 coef -
Alfa (RN) 0.1 0.1 - - -
Limiar (MOS) - - 0.5 0.5

Nota: Dados replicados. Eventos no conjunto teste = 3; Nao Eventos = 748.
Eventos no conjunto treinamento = 6; Nao Eventos = 2999.

Ocorrencia de Vento Forte - Salinopolis - 00Z e 12Z

1 T A

|
Il Rede CP

I Rede SCR
0.75 [T MOSCP H
a) i [ MOS SCR
I HRM
0 il -HH
TS FAR POD POFD
Bias - Salinopolis - 00Z e 12Z
50 T
10 - s
0

Figura 5-3 Estatisticas do pos-processamento (MOS e RN) e do modelo HRM
para previsao de vento forte — Rodadas de 00Z e 12Z, com os dados replicados,
referentes a estaciio Salinopolis.
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Na analise da Tabela 5-1 e da Figura 5-3, levando-se em conta o interesse
principal, que ¢ a previsdo de vento forte, observamos que o MOS, utilizando
componentes principais, consegue identificar todos os eventos. Contudo, apresenta um
bias (medida de tendéncia) de 40.33. Ou seja, para obter este alto valor de deteccao
(POD=1), o método superestimou o evento em torno de 40 vezes. O MOS com
preditores escolhidos pelo método screening também apresenta também um alto bias,
igual a 33.33. A rede neural também superestima, (Figura 5-3b) a previsdo de vento
forte, mas em magnitudes bem menores quando comparadas com os resultados do
MOS.

Em termos de acurécia para a previsdo de eventos extremos, medida pela TS,
nao se observam diferencas significativas entre os métodos.

Nas medidas de alarmes falsos, observam-se altos valores para o MOS e para a
rede neural. A probabilidade de falsa deteccao (POFD) ¢ alta para ambas configuragdes
do MOS, e o melhor desempenho nesta medida, isto €, valor proximo de zero, é obtido
pelas previsdes da rede neural. Observe que os altos valores de POFD vao implicar em
queda no total de previsoes corretas (PC) realizadas pelo MOS.

A Figura 5-4a e a Figura 5-4b exibem um comparagdo entre os eventos
observados em Salindpolis e os previstos pela rede neural. Conforme ja observado pelas
medidas escalares, podemos verificar que a maior parte dos acertos se dd na
identificacdo dos eventos de maior freqiiéncia que sdo as ocorréncias de ventos fracos.

A Figura 5-5 e a Figura 5-6 exibem os resultados do MOS em forma de
probabilidade. Observe na Figura 5-5b que para velocidades de vento maiores que 13.9
m/s todas as probabilidades atingem o valor 1. Ou seja, todas as ocorréncias de vento

forte foram identificadas corretamente, contudo alguns eventos com velocidades
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menores também receberam, para o limiar de 0.5, probabilidade 1, o que caracteriza os
alarmes falsos apresentados na Tabela 5-1.

Na Figura 5-6b pode-se verificar que um dos casos de vento forte obteve
probabilidade de ocorréncia igual a 0, isto caracteriza o erro na previsao mostrada na
tabela.

Ao se analisar os resultados em relagdo ao uso de componentes principais ou
screening, observa-se melhor acuracia e confiabilidade no MOS com uso de screening e,
no caso da rede neural, ndo se observam diferengas significativas.

Ao se analisar o desempenho do modelo numérico observamos uma propor¢ao
de acerto de 99.6%. Ocorre que o modelo numérico ndo consegue identificar nenhum
das ocorréncias de vento forte. Ou seja, o alto grau de acerto nao reflete a identificagdo
dos eventos de interesse. Desta forma, podemos verificar que o pos-processamento pode
ser uma ferramenta importante quando precisamos identificar eventos raros como € o
caso da ocorréncia de vento forte.

Em resumo, as configuracdes das redes neurais, embora ndo consigam
identificar todos os eventos, mantém a acuracia das previsdes e, contrario ao que ocorre
com as previsdes do MOS, nao produzem um numero de alarmes falsos tao elevado que
ponha em duvida a confiabilidade de suas previsdes. Desta forma, a escolha da melhor
configuracdo entre as quatro apresentadas devera, além de capacidade discriminatoria
de evento, unir acurécia e confiabilidade nas previsdes.

O que se observa, na realizagdo do pds-processamento, ¢ que a tentativa de
identificar ou prever os eventos raros implicard, normalmente, em uma diminui¢do na
proporgao total de acertos e aumento dos alarmes falsos. Contudo, este serd um dilema
quando se tenta prever eventos raros ¢ a escolha do melhor método dependera dos

objetivos da previsdo.
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Figura 5-4 Comparacio da classificacio de ocorréncia de vento forte a partir dos
dados observados em Salindpolis (circulos rosas) e calculadas pela rede neural
(circulos azuis) utilizando (a) componentes principais e (b) screening. Rodadas de
00Z e 12Z, com dados replicados. A classe 1 corresponde ao evento de velocidade

do vento > 13.9 m/s.
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Probabilidade de Vento Forte - Salinopolis
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Figura 5-5 Probabilidades de ocorréncia de vento forte obtidas com a equagao de
regressao utilizando componentes principais (a) e as mesmas probabilidade apos
definicao do limiar de 0.5 (b).
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Figura 5-6 Probabilidades de ocorréncia de vento forte obtidas com a equacgao de
regressao utilizando screening (a) e probabilidade apos definicao do limiar de 0.5

(b).
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51.1.11b Dados Nao Replicados

Nesta secdo os resultados serdo apresentados sem que os eventos de interesse
tenham sido replicados. Poderemos confirmar a importancia da replicacao dos casos de

menor freqiiéncia quando a intengado € a previsao de eventos raros.

Treinamento
Teste

—e TrRINAMENIG

— Teste

Erro médio quadratico
Erro médio quadratico

T | T v T T T T T ' ’ i
1] 100 . 200 30C o 100 0 | 300 400 50C
Epocas Epocas

Figura 5-7 Evolu¢iao dos erros de treinamento (linhas vermelhas) e do teste
(linhas pretas) no experimento para previsio de ocorréncia de vento forte
realizado pela RN utilizando (a) componentes principais e (b) screening — Rodadas
00Z e 12Z, com dados nao replicados , referentes a estacao Salinopolis.

A Figura 5-7 exibe a evolugdo dos erros de treinamento e teste. Observe a rapida
convergéncia para o minimo. Veremos a seguir que isso faz com que os métodos de
poOs-processamento alcancem um alto percentual de acerto, mas sem identificarem
nenhuma ocorréncia de vento forte.

Na Tabela B- 3 e Tabela B- 4 na sdo apresentados os resultados das regressoes.
Observa-se que os resultados nao sdo tdo significativos quanto os apresentados quando

os dados de interesse foram replicados.
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Os coeficientes de determinacao que, medem o quanto da variagdo total do valor

a ser previsto (probabilidade de ocorréncia de vento forte), ¢ “explicada” pela equacao

de regressdo. Neste caso, apresentam valores baixos, 0.53% e 1.15% .

Tabela 5-2 Sumario estatistico do pos-processamento (MOS e RN)
para ocorréncia de vento forte — Rodada de 00Z e 12Z, com dados
nao replicados, referentes a estaciio Salinopolis.

Rodadas 00+12Z — Nao replicados
Estatisticas Média = 3.80 m/s Desvio Padriao=1.77 m/s
RN MOS MOS
CP RN SCR CP SCR HRM
PC 0.9960 0.9960 0.9960 0.9960 | 0.9960
TS 0 0 0 0 0
FAR - - - - -
POD 0 0 0 0 0
POFD 0 0 0 0 0
B 0 0 0 0 0
Topologia (RN) 31 g(_féll 530_3__31 || 17coef | 4 coef
Alfa (RN) 0.1 0.1 - -
Limiar (MOS) - - 0.5 0.5

Nota: Dados replicados. Eventos no conjunto teste = 3; Nao Eventos = 748.
Eventos no conjunto treinamento = 6; Nao Eventos = 2999.

A Tabela 5-2 mostra que a nao replicagdo dos dados no conjunto treinamento
implica em resultados iguais para todos os métodos de pds-processamento. O alto
percentual de acerto refere-se aos eventos onde a velocidade do vento era menor que
13.9 m/s.

Ao compararmos os resultados dos experimentos com rede neural e MOS
verifica-se que ndo houve melhora na previsdo ao se fazer o pds-processamento.

O fraco desempenho dos métodos pode ser confirmado pela andlise grafica. A
Figura 5-8 mostra que a rede neural ndo consegue identificar o eventos de maior

interesse. Com relagdo ao MOS isto pode ser verificado na Figura 5-9a e na Figura
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5-10a onde as probabilidades sdo, devido a baixa significancia das regressoes, pouco

representativas.
Na Figura 5-9b e na Figura 5-10b sdo exibidas as probabilidades apds a
defini¢do do limiar. Verifica-se que todos os casos de vento forte receberam

probabilidade de ocorréncia igual a zero. Conforme mostrado na tabela, esta situacao

caracteriza a incapacidade do MOS em prever os eventos de interesse.
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Figura 5-8 Comparacio da classificaciio de ocorréncia de vento forte a partir dos
dados observados em Salinopolis (circulos rosas) e calculadas pela rede neural
(circulos azuis) utilizando (a) componentes principais e (b) screening. Rodadas de
00Z e 12Z, com dados niao replicados. A classe 1 corresponde ao evento de
velocidade do vento > 13.9 m/s.
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Figura 5-9 Probabilidades para ocorréncia de vento forte obtidas com a equacao
de regressao utilizando componentes principais (a) e probabilidade apds definicao
do limiar de 0.5 (b).
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Figura 5-10 Probabilidades para ocorréncia de vento forte obtidas com a equacio
de regressao utilizando screening (a) e as mesmas probabilidade apos definicio do
limiar de 0.5 (b).
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Em resumo, verificamos que a replicagao dos eventos de menor freqiiéncia tem
grande influéncia nos resultados do pds-processamento. A replicacao realmente faz com
que os métodos de rede neural e MOS consigam identificar os eventos de interesse.

Contudo, o MOS na tentativa de identificar os eventos perde em confiabilidade e
acuracia nas suas previsoes. Isso ocorre, principalmente, ao verificarmos o grande
numero de alarmes falsos. A rede neural, por outro lado, ndo consegue identificar todos
os eventos, mas mantém controle do numero de alarmes falsos de forma a ndo tornar
suas previsdes excessivamente suspeitas.

Importante notar que a comparagao dos resultados do MOS e da rede neural com
os resultados dos modelos mostram a relevancia do pos-processamento, uma vez que
consegue identificar os casos de vento forte, o que ndo ¢ possivel com o uso exclusivo
das previsdes do modelo numérico. Mesmo com o numero reduzido de eventos de
interesse nos conjuntos de treinamento e teste, ¢ possivel verificar o potencial dos pos-

processamento na previsao desses.

5.1.1.2 Santa Marta

Para esta estagdo, apesar da amostra relativamente pequena, sdo observados
resultados significativos na previsdo da ocorréncia de vento forte.

A localizacdo da estagdo em uma regido montanhosa e préxima ao mar, em uma
latitude sujeita a passagem de sistemas frontais intensos, favorece a maior ocorréncia de
ventos fortes, o que permite que os métodos de pos-processamento tenham mais
subsidios para previsdo.

A fim de manter a clareza do texto ndo serdo exibidos, em virtude da grande
semelhanca entre eles, os graficos de distribui¢ao das probabilidades. Os coeficientes ¢

as estatisticas das regressoes estdo listados no apéndice B.
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As 16 componentes principais usadas no treinamento da rede e no ajustes das
regressdes do MOS, respondem por, aproximadamente, 96% da variagdo total das
variaveis. O numero de componentes foi escolhido, conforme detalhado na secdo

anterior.

5.1.1.2.1 Rodadas de 00Z e 12Z

5.1.1.2.1.a Dados Replicados

As evolugdes dos erros, Figura 5-1la e Figura 5-11b, apresentam
comportamentos diferentes de acordo com o tipo de variaveis independentes usadas. A
rede que utilizou componentes principais converge para 0 minimo mais rapidamente em
comparacdo com a rede em que as variaveis utilizadas foram escolhidas pelo método
screening. Os graficos de erro sdo Uteis na avaliacdo da consisténcia dos resultados que

veremos a seguir.

165 — Treinamento
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Figura 5-11 Evoluc¢io dos erros de treinamento (linhas vermelhas) e do teste
(linhas pretas) no experimento para previsio de ocorréncia de vento forte
realizado pela RN utilizando (a) componentes principais e (b) screening — Rodadas
de 00Z e 12Z, com dados replicados, referentes a estacio Santa Marta.
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As regressodes apresentam coeficiente de determinagdo de 36.32% e 40.22% de
acordo com uso de componentes principais e screening, respectivamente.

Os coeficientes obtidos pelo método da regressao podem ser encontrados no
apéndice B. As equagdes sdo estatisticamente significantes ao nivel de 5%.

A Tabela 5-3 e a Figura 5-12 exibem os resultados dos experimentos para o
conjunto teste.

O MOS nao apresenta diferencgas significativas para as previsdes utilizando
componentes principais ou screening.

A rede neural utilizando screening apresenta maior detec¢do dos eventos, mas
ndo apresenta diferencgas significativas para as outras medidas quando comparada com
os resultados utilizando componentes principais.

O MOS apresenta maior deteccdo dos eventos em suas duas configuragdes, mas
perde a confiabilidade e em acuracia quando analisamos os resultados em termos de
alarmes falsos e tendéncia.

De forma geral, a rede neural tem melhor desempenho do que o0 MOS em termos
de acuracia dos resultados, representada pelas medidas TS e PC, e de emissdo de
alarmes falsos.

A comparagdo com o modelo numérico HRM mostra que o pés-processamento &
uma ferramenta util para a previsao de ocorréncia de vento forte, uma vez que o modelo
ndo consegue prever nenhum evento de interesse. O alto percentual de acerto nao reflete

a previsao dos casos de vento maior que 13.9 m/s .
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Tabela 5-3 Sumario estatistico do pos-processamento (MOS e RN) e do
modelo HRM para ocorréncia de vento forte — Rodadas de 00Z e 12Z, com
dados replicados, referentes a estacio Santa Marta.

Rodadas 00+12Z
Estatisticas Média = 6.61 m/s Desvio Padrao=4.38 m/s
RN CP RN SCR | MOSCP | MOSSCR | HRM
PC 0.9314 0.9206 0.7365 0.7365 0.9458
TS 0.2963 0.3333 0.1512 0.1512 0
POD 0.5333 0.7333 0.8667 0.8667 0
FAR 0.6000 0.6207 0.8452 0.8452 -
POFD 0.0458 0.0687 0.2710 0.2710 0
B 1.3333 1.9333 5.6 5.6 0
. 16-8-1 16-8-1
Topologia (RN) 5000-31 5000-31 17 coef 17 coef -
Alfa (RN) 0.1 0.1 - - :
Limiar (MOS) - - 0.5 0.5 -

Nota: Dados replicados. Eventos no conjunto teste =15; Nao Eventos = 262 Eventos
no conjunto treinamento = 8§6; Nao Eventos = 1025.

QOcorrencia de Vento Forte - Santa Marta - 00Z e 12Z
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Figura 5-12 Estatisticas do pos-processamento (MOS e RN) para ocorréncia de
vento forte — Rodadas de 00Z e 12Z, com dados replicados, referentes a estacio
Santa Marta.

92



51.1.21.b Dados Nao Replicados

Observe, nos graficos abaixo, a rapida convergéncia dos erros em virtude da
menor ocorréncia de eventos de interesse, pois o conjunto treinamento nao foi replicado.
Os coeficientes de determinagdo foram menores do que os obtidos com a
replicagdo dos dados, 13.11% e 14.69%, para as retas obtidas com componentes
principais e screening, respectivamente. As regressoes podem ser consideradas

estatisticamente significantes ao nivel de 5%.
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Figura 5-13 Evolucdo dos erros de treinamento (linhas vermelhas) e do teste
(linhas pretas) no experimento para previsio de ocorréncia de vento forte
realizado pela RN utilizando (a) componentes principais e (b) screening - Rodadas
de 00Z e 12Z com os dados nio replicados, referentes a estacio Santa Marta.

Neste experimento, observa-se uma caracteristica importante, que evidencia a
relevancia de amostras com maior freqliéncia dos eventos de interesse. Os resultados,
apesar de ndo serem melhores do que os obtidos com os dados replicados,
apresentaram-se mais expressivos do que os obtidos em Salindpolis sem a replicacao,

pois o clima tropical acarreta menor ocorréncia de ventos fortes na regido.
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Tabela 5-4 Sumario estatistico do pods-processamento (MOS e RN) e do
modelo HRM para ocorréncia de vento forte — Rodadas de 00Z e 12Z com os
dados nao replicados, referentes a estacio Santa Marta.

Rodadas 00+127Z
Estatisticas Média = 6.61 m/s Desvio Padriao=4.38 m/s
RN CP RN SCR | MOSCP | MOS SCR | HRM
PC 0.9422 0.9422 0.9350 0.9531 0.9458
TS 0.2727 0.3043 0.1000 0.1333 0
POD 0.4000 0.4667 0.1333 0.1333 0
FAR 0.5385 0.5333 0.7143 0 -
POFD 0.0267 0.0305 0.0191 0 0
B 0.8667 1 0.4667 0.1333 0
. 16-8-1 11-5-1
Topologia (RN) 2000-31 2000-31 17 coef 12 coef -
Alfa (RN) 0.1 0.1 - - -
Limiar (MOS) - - 0.35 0.35 -

Nota: Dados nao replicados. Eventos no conjunto teste =15; Nao Eventos = 262
Eventos no conjunto treinamento = 86; Nao Eventos = 1025.

Ocorrencia de Vento Forte - Santa Marta - 00Z e 12Z
1 T T T

|
Hl Rede CP
I Rede SCR
-1 [] MOsScCP
MOS SCR
I HRM

0.75-

0.5

0.25

il o

POD FAR POFD

I
TS

Bias - Santa Marta - 00Z e 12Z

Il Rede CP
I Rede SCR ||
[ ] MmoscP

MOS SCR

b) Bl HRM I

Figura 5-14 Estatisticas do pés-processamento (MOS e RN) para ocorréncia de
vento forte — Rodadas de 00Z e 12Z com os dados ndo replicados, referentes a
estacao Santa Marta.
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Observe na Figura 5-14b que todos o métodos, com excegao da rede neural com
screening, que nao apresentou tendéncia (bias=1), subestimaram a previsao do evento.

As previsdes das duas configuracdes da rede neural apresentaram maior valor do
TS (Figura 5-14a), que ¢ um medida importante para avaliar a desempenho quando o
interesse ¢ a previsao de eventos raros.

Neste experimento, a rede neural utilizando screening apresenta melhor
desempenho em comparagdo com todas as outras configuracdes do MOS e da propria
rede neural utilizando componentes principais.

O poés-processamento mostrou-se uma ferramenta util, pois consegue detectar os
eventos de vento forte. Observe que o modelo numérico acerta apenas os casos onde a
velocidade do vento ndo ¢ extrema, em funcdo do maior nimero ocorréncia destes

eventos.

5.1.1.2.2 Rodada de 00Z

5.1.1.2.2.a Dados Replicados

Abaixo, na evolugdo dos erros (Figura 5-15a e Figura 5-15b) podemos observar
uma variacdo maior no conjunto teste para as diferentes realizagdes do que nos
experimentos anteriores.

As regressoes apresentaram coeficientes de determinagdo de 38.71% e 41.97%,
para as regressoes obtidas com componentes principais € pelo método screening,
respectivamente.

As regressoes ser consideradas estatisticamente significantes a um nivel de 5%.
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Figura 5-15 Evolucdo dos erros de treinamento (linhas vermelhas) e do teste
(linhas pretas) no experimento para previsio de ocorréncia de vento forte
realizado pela RN utilizando (a) componentes principais e (b) screening — Rodada

00Z, com dados replicados, referentes a estacio Santa Marta.

Tabela 5-5 Sumario estatistico do pés-processamento (MOS e RN) e do
modelo HRM para ocorréncia de vento forte - Rodada 00Z, com dados
replicados, referentes a estacio Santa Marta.

Rodadas 00Z
Estatisticas Média = 6.8 m/s Desvio Padrao= 4.5 m/s
RN CP RN SCR | MOSCP | MOS SCR | HRM
PC 0.9371 0.9510 0.8671 0.7972 0.9650
TS 0.1000 0.2222 0.1364 0.1212 0
POD 0.2000 0.4000 0.6000 0.8000 0
FAR 0.8333 0.6667 0.8500 0.8750 -
POFD 0.0362 0.0290 0.1232 0.2029 0
B 1.2 1.2 4 6.4 0
Topologia (RN) 210%_5__31 { 2104:)_07__; i 17 coef 15 coef -
Alfa (RN) 0.1 0.1 - - -
Limiar (MOS) - - 0.5 0.5 -
Nota: Dados replicados. Eventos no conjunto teste =5; Nao Eventos = 138

Eventos no conjunto treinamento = 51; Nao Eventos = 522.
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Figura 5-16 Estatisticas do pos-processamento (MOS e RN) e do modelo HRM
para ocorréncia de vento forte — Rodada 00Z, com dados replicados, referentes a
estacao Santa Marta.

Os resultados do MOS apresentam maior detec¢do dos casos de vento forte,
contudo seus resultados perdem em acuricia. A emissdo de alarmes falsos ¢ alta, tanto
para os emitidos em relacdo ao total de eventos previstos (FAR) quanto para a medida
de deteccao falsa (POFD), esta ultima relacionada com o total de ndo eventos. Como
conseqiiéncia, o MOS diminui a percentual de acertos.

O MOS, utilizando componentes principais, embora com menor desempenho na
deteccao dos eventos, apresenta melhor acurdcia e menor tendéncia.

A rede neural com utilizacdo de screening apresenta melhores resultados em
termos de PC, TS e FAR quando comparada com a rede que utiliza componentes

principais.
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De forma geral, a rede neural apresenta melhores resultados em termos de
acuracia e tendéncia das previsoes do que o MOS.

Ao comparamos os métodos de pds-processamento com os resultados do modelo
numérico HRM observamos, novamente, que o modelo ndo consegue identificar

nenhum dos casos de vento forte.

5.1.1.2.2.b Dados Nao Replicados

Nas evolugdes dos erros (Figura 5-17a Figura 5-17b) podemos observar a rapida
convergéncia para o minimo.

A regressdo apresentou coeficiente de determinagdo de 17.2% e 16.39%, para as
regressdes obtidas com componentes principais e pelo método screening,
respectivamente. Observe que os valores sao baixos em relacdo ao experimento anterior

onde a replicacao dos dados foi aplicada.
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Figura 5-17 [Evolu¢iao dos erros de treinamento (linhas vermelhas) e do teste
(linhas pretas) no experimento para previsio de ocorréncia de vento forte
realizado pela RN utilizando (a) componentes principais e (b) screening — Rodada
de 00Z, com dados nao replicados, referentes a estacdo Santa Marta.

As regressoes sdo consideradas estatisticamente significantes a um nivel de 5%.
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Na Tabela 5-6 e na Figura 5-18 sdo apresentados os resultados dos experimentos
para o conjunto teste. Apesar dos valores baixos obtidos pelos coeficientes de
determinagdo e da pequena amostra, observamos que as medidas de desempenho
apresentam bons resultados para o MOS e para a rede neural quando comparagao com
os experimentos sem a replicacao dos dados.

Podemos citar duas caracteristicas da amostra utilizando informagoes da estagao
Santa Marta: a primeira ¢ o numero maior de casos extremos de vento no grupo
treinamento e, a segunda ¢ que, climatologicamente, a maior ocorréncia destes eventos
em Santa Marta permite a melhor classificagdo dos eventos pela rede e pelo MOS.

Observamos melhores resultados para as previsdes da rede neural com utilizagao
de screening em termos das medidas de acuracia, representadas pelo TS, e pelo POD.
Além disso, a Figura 5-18b mostra que, contraria as outras previsdes onde se nota a
subestimagdo dos eventos, ndo ha tendéncias em suas previsoes, isto &, obteve bias=1.

Observamos ainda que os métodos, contrario ao que ocorre nas previsoes do
modelo numérico, conseguem identificar alguns casos de vento forte.

De forma geral, a previsdo da rede neural com uso de screemning apresenta
melhor desempenho. Observe que consegue manter alta propor¢do de acerto, valor
proximo ao obtido pelo HRM, e consegue identificar 2 dos 5 casos de vento forte, ao

passo que o modelo numérico ndo prevé nenhum dos casos.
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Tabela 5-6 Sumario estatistico do pos-processamento (MOS e RN) e do
modelo HRM para ocorréncia de vento forte - Rodada de 00Z, com dados nao
replicados, referentes a estacio Santa Marta.

Rodadas 00Z
Estatisticas Média = 6.8 m/s Desvio Padriao= 4.5 m/s
RN CP RN SCR | MOSCP | MOS SCR | HRM
PC 0.9510 0.9580 0.9580 0.9720 0.9650
TS 0.1250 0.2500 0.1429 0.2000 0
POD 0.2000 0.4000 0.2000 0.2000 0
FAR 0.7500 0.6000 0.6667 0 -
POFD 0.0217 0.0217 0.0145 0 0
B 0.8000 1 0.6000 0.2000 0
. 16-8-1 8-4-1
Topologia (RN) 2000-31 2000-31 17 coef 9 coef -
Alfa (RN) 0.1 0.1 - - -
Limiar (MOS) - - 0.35 0.4 -

Nota: Dados nao replicados. Eventos no conjunto teste =5; Nao Eventos = 138
Eventos no conjunto treinamento = 51; Nao Eventos = 522.
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Figura 5-18 Estatisticas do pos-processamento (MOS e RN) e do modelo numérico
para previsao de ocorréncia de vento forte — Rodadas de 00Z, com dados nio
replicados, referentes a estacio Santa Marta.
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5.1.1.2.3 Rodada de 12Z

5.1.1.2.3.a Dados Replicados

Na evolucao dos erros (Figura 5-19a e Figura 5-19b) podemos observar variagao
maior no conjunto do teste para as diferentes realizagoes.

As regressoes apresentaram coeficientes de determinagdo de 38.06% e 46.82%,
para as regressoes obtidas com componentes principais € pelo método screening,
respectivamente.

As regressdes podem ser consideradas estatisticamente significantes a um nivel

de 5%.
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Figura 5-19 Evoluc¢do dos erros de treinamento (linhas vermelhas) e do teste
(linhas pretas) no experimento para previsio de ocorréncia de vento forte
realizado pela RN utilizando (a) componentes principais e (b) screening — Rodada
12Z, com dados replicados, referentes estacio Santa Marta.

Na Tabela 5-7 e na Figura 5-20 temos os resultados dos experimentos. Observe
que o MOS, com utilizagdo de componentes principais, embora tenha previsto todos os
eventos, POD=1, perde em acurécia, tendo menor PC dentre os experimentos, ¢ emite

alarmes falsos que colocam em duvida e confiabilidade de suas previsdes.
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Tabela 5-7 Sumario estatistico do pos-processamento (MOS e RN) e do
modelo HRM para ocorréncia de vento forte - Rodada 12Z, com dados
replicados, referentes estacio Santa Marta.

Rodadas 12Z
Estatisticas Média = 6.43 m/s Desvio Padrao=4.21 m/s
RN CP RN SCR | MOSCP | MOSSCR | HRM
PC 0.8881 0.8955 0.3284 0.7612 0.9179
TS 0.1176 0.2222 0.1089 0.1795 0
POD 0.1818 0.3636 1 0.6364 0
FAR 0.7500 0.6364 0.8911 0.8000 -
POFD 0.0488 0.0569 0.7317 0.2276 0
B 0.7213 1 9.1818 3.1818 0
. 16-8-1 16-8-1
Topologia (RN) 2000-31 2000-31 17 coef 17 coef -
Alfa (RN) 0.1 0.1 - - -
Limiar (MOS) - - 0.1 0.5 -

Nota: Dados replicados. Eventos no conjunto teste =11; Nao Eventos = 123
Eventos no conjunto treinamento = 34; Nao Eventos = 504.
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Figura 5-20 Estatisticas do pés-processamento (MOS e RN) para ocorréncia de
vento forte — Rodada 12Z, com dados replicados, referentes estacio Santa Marta.

102



Os resultados das redes neurais apresentam baixo desempenho na detec¢ao dos
eventos e subestima a previsao do evento.

Novamente, na comparagdo com o modelo numérica verifica-se que 0o mesmo
nao consegue identificar os casos de vento forte.

Neste experimento, o pds-processamento nao se mostrou significante quando se

avalia a deteccdo do evento e o numero de alarmes falsos.

5.1.1.2.3.b Dados Nao Replicados

Abaixo, na evolugdo dos erros (Figura 5-21a e Figura 5-21b) podemos observar
rapida convergéncia para o minimo.

As regressoes apresentaram coeficientes de determinacdo de 11.79% e 8.07%
para as regressOes obtidas com componentes principais € pelo método screening,
respectivamente.

As regressdes podem ser consideradas estatisticamente significantes a um nivel
de 5%, mas apresentam baixa significincia quando analisamos os coeficientes das
regressoes individualmente.

Os resultados das regressdes ndo se mostraram estatisticamente significantes
quando se analisam os coeficientes obtidos com utilizagdo de componentes principais. O
MOS com utilizagdo de screening apresenta baixas probabilidades para os varios
limiares testados de forma que seu poder de discriminagdo entre evento e ndo evento ¢
baixa. Os resultados apresentados na Tabela 5-8 mostram que a alta detec¢do do evento
¢ acompanhada da baixa acuracia e de confiabilidade de suas previsoes.

As previsdes das duas configuragdes da rede neural podem ser consideradas

poucos significantes ao se analisar os resultados de detecg¢do do evento e o TS.
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Figura 5-21 Evolu¢io dos erros de treinamento (linhas vermelhas) e do teste
(linhas pretas) no experimento para previsio de ocorréncia de vento forte
realizado pela RN utilizando (a) CP e (b) screening — Rodada 127, com dados
nio replicados, referentes estacio Santa Marta.

Tabela 5-8 Sumario estatistico do pos-processamento (MOS e RN) e do
modelo HRM para ocorréncia de vento forte - Rodada 12Z, com dados nio
replicados, referentes estacio Santa Marta.

Rodadas 12Z
Estatisticas Média = 6.43 m/s Desvio Padrao=4.21 m/s
RN CP RNSCR | MOSCP | MOSSCR | HRM
PC 0.9030 09179 0.7388 0.7388 0.9179
TS 0.0714 0 0.16667 0.1667 0
POD 0.0909 0 0.6364 0.6364 0
FAR 0.7500 - 0.8158 0.8158 -
POFD 0.0244 0 0.2520 0.2520
B 0.3636 0 3.4545 3.4545
. 16-8-1 4-4-1
Topologia (RN) 2000-31 2000-31 17 coef 5 coef -
Alfa (RN) 0.1 0.1 - - -
Limiar (MOS) - - 0.1 0.1 -

Nota: Dados ndo replicados. Eventos no conjunto teste =11; Nao Eventos = 123

Eventos no conjunto treinamento = 34; Nao Eventos = 504.

Em resumo, verifica-se a relevancia do pds-processamento quando o objetivo ¢ a

previsdo de eventos de vento forte, pois 0 modelo HRM embora identifique todos os
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casos de vento fraco, cuja ocorréncia ¢ predominante, falha na identificacdo dos casos
de vento forte. Os métodos de pds-processamento, por outro lado, conseguem identificar
alguns casos de vento forte, embora isto acarrete a emissao de alarmes falsos e queda no
percentual total de acerto, contudo, verificamos que a rede neural consegue manter estes
indices de desempenho em patamares aceitaveis.

Nao se identificam diferencas significativas quando se compara o uso de
screening ou componentes principais.

Observou-se também a importancia da replicacdo dos dados para o aumento da
detec¢do dos casos de vento forte. Contudo, uma conseqiiéncia, ao se utilizar este
recurso, ¢ o aumento na emissdo de alarmes falsos e na tendéncia a superestimar os
casos de vento forte, mas verificamos também que as configuragdes das redes neurais
conseguem manter estas medidas de desempenho em patamares aceitaveis.

Observa-se que os experimentos utilizando os horarios de 00Z apresentam um
bom desempenho em termos de deteccdo e alarmes falsos, este comportamento se
mantém mesmo quando os dados ndo sdo replicados. Podemos verificar que este
comportamento ¢ diferente do que ocorre nos experimentos das outras duas estagdes,
onde o pos-processamento ndo apresenta uma boa previsdo quando os eventos nao sao
replicados. Uma das explicagdes para este comportamento ¢ o fato de a amostra, apesar
de pequena, apresentar um numero razoavel de eventos extremos. Além disso, a
localizagdo da estagdo, em uma regido sujeita a passagem de sistemas frontais intensos,
favorece as ocorréncias de vento forte, de tal forma que os métodos de pos-
processamento conseguem os subsidios necessarios para uma correta previsdo do

evento.
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As previsdes que utilizam os dois horarios e, em particular, com uso de redes
neurais, apresentaram melhor desempenho na detec¢ao do evento e no equilibrio entre

estes acertos € emissao de alarmes falsos.

5.1.1.3 Mostardas

5.1.1.3.1 Rodadas de 00Z e 12Z

5.1.1.3.1.a Dados Replicados

Os graficos abaixo exibem o comportamento dos erros durante o treinamento da
rede neural. Observa-se a necessidade de mais €épocas no experimento onde as variaveis
foram escolhidas pelo método screening , Figura 5-22b, demonstrando comportamento

diferente na distribui¢ao dos erros.

165 — Treinamento
Teste

165 — Treinamento

Teste

b)

Erro médio quadratico
Erro médio quadratico

T T T | T | T T T
moa 2000 3000 0 1000 2000, 3000 4000 500C
Epocas Epocas

Figura 5-22 Evolucdo dos erros de treinamento (linhas vermelhas) e do teste
(linhas pretas) no experimento para previsio de ocorréncia de vento forte
realizado pela RN utilizando (a) componentes principais e (b) screening — Rodadas
de 00Z e 12Z , com dados replicados, referentes a estacio Mostardas.
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As regressoes, obtidas com componentes principais € pelo método screening,
apresentaram coeficientes de determinacdo de 43.45% e 47.65%, respectivamente. A
Figura 5-23 ilustra os resultados obtidos com as regressdes.

Na Tabela 5-9 e na Figura 5-24 sdo apresentados os resultados dos
experimentos.

A rede neural ndo detecta todos os eventos (POD = 0.22), mas consegue manter
a acuracia, medida pelo PC, TS e bias. O MOS, por outro lado, identifica um nimero
maior de eventos (POD=0.67 ¢ POD =0.78), contudo, o nimero de alarmes falsos,
(FAR=0.96 ¢ FAR=0.95) e a superestimacao do evento (BIAS=18 e BIAS=17) ocorrem
dentro de patamares que colocam em duvida a confiabilidade de suas previsdes. Além
disso, o MOS apresenta alta probabilidade de deteccdo falsa (POFD=0.23 e
POFD=0.21) e, em conseqiiéncia, menor proporcao de acerto (PC).

Quando se consideram os resultados do modelo numérico, observa-se que a RN
com utilizagdo de componentes principais, embora subestime a previsdo do evento
(Bias=0.56), apresenta melhores resultados em termos de deteccdo do evento, alarmes

falsos e acuracia. O modelo numérico ndo detecta nenhum dos casos de vento forte.
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Figura 5-23 Probabilidades para previsiao de ocorréncia de vento forte obtidas
com a equacio de regressao utilizando (a) screening e as mesmas probabilidade
(b)apés definicao do limiar de 0.5.
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Tabela 5-9 Sumario estatistico do pos-processamento (MOS e RN) e do
modelo HRM para ocorréncia de vento forte - Rodadas de 00Z e 12Z , com
dados replicados, referentes a estacio Mostardas.

Rodadas 00Z e 127Z

Estatisticas Média = 6.09 m/s Desvio Padrao=2.88 m/s
RN CP RN SCR | MOSCP | MOS SCR | HRM
PC 0.9856 0.9727 0.7712 0.7914 0.9856
TS 0.1667 0.0952 0.0364 0.0461 0
POD 0.2222 0.2222 0.6667 0.7778 0
FAR 0.6000 0.8571 0.9630 0.9533 1
POFD 0.0044 0.0175 0.2274 0.2085 0.0015
B 0.5556 1.5556 18 16.6667 0.1111
. 16-8-1 18-9-1
Topologia (RN) 3000-31 5000-31 17 coef 19 coef -
Alfa (RN) 0.1 0.1 - - :
Limiar (MOS) - - 0.1 0.1 -

Nota: Dados replicados. Eventos no conjunto teste =9; Nao Eventos = 686
Eventos no conjunto treinamento = 27; Nao Eventos = 2756.
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Figura 5-24 Estatisticas do pos-processamento (MOS e RN) para ocorréncia de
vento forte — Rodadas de 00Z e 12Z , com dados replicados, referentes a estacio

Mostardas.

109



5.1.1.3.1.b Dados Nao Replicados

Os graficos abaixo (Figura 5-25a e Figura 5-25b) exibem a rapida convergéncia
dos erros, pois, veremos adiante, que a rede classifica corretamente todos os eventos nao
criticos, mas falha na deteccdo dos eventos de interesse. O mesmo ocorre para as
previsoes do MOS, cujas equacdes, ndo apresentadas, apresentam pouca significancia
estatisticas nos dois métodos usados.

As regressoes, obtidas com componentes principais € pelo método screening,

apresentaram coeficientes de determinacdo de 2.46% e 2.63%, respectivamente.
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Erro médio quadritico
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100 " 200 30C o 100 " 200 30C
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L L

Figura 5-25 Evolu¢io dos erros de treinamento (linhas vermelhas) e do teste
(linhas pretas) no experimento para previsio de ocorréncia de vento forte
realizado pela RN utilizando (a) CP e (b) screening — Rodadas de 00Z e 127,
dados nao replicados, referentes a estacio Mostardas.

Sem a replicagdo dos dados, os métodos de pds-processamento ndo conseguem
identificar os eventos de interesse.
Embora o desempenho do MOS e da RN superem o do modelo numérico HRM,

isto ocorre apenas para a propor¢ao de correcdo (98.71%), pois esta medida considera
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também os eventos de maior ocorréncia, ndo sendo um bom parametro de desempenho

quando analisamos eventos raros.

Tabela 5-10 Sumario estatistico do pos-processamento (MOS e RN) e do modelo
HRM para ocorréncia de vento forte - Rodadas de 00Z e 12Z , dados nao

replicados, referentes a estacio Mostardas.

Rodadas 00Z e 127Z

Estatisticas Média = 6.09 m/s Desvio Padrao=2.88 m/s
RN CP RN SCR | MOSCP | MOS SCR | HRM
PC 0.9871 0.9871 0.9871 0.9871 0.9856
TS 0 0 0 0 0
POD 0 0 0 0 0
FAR - - - - 1
POFD 0 0 0 0 0.0015
B 0 0 0 0 0.1111
Topologia (RN) ; (?(-)ill 3‘83__31 { 17 coef 5 coef -
Alfa (RN) 0.1 0.1 - - -
Limiar (MOS) - - 0.1 0.1 -

Nota: Dados nao replicados. Eventos no conjunto teste =9; Nao Eventos = 686
Eventos no conjunto treinamento = 27; Nao Eventos = 2756.

Observe que o modelo numérico apresenta menor percentual de acerto, pois

previu incorretamente a ocorréncia de vento forte.

Confirmando uma caracteristica

observada em vdrios experimentos deste trabalho, qual seja, queda na acuricia e

aumento de alarmes falsos quando o método tenta prever um evento raro.

Novamente, a importancia de se aumentar artificialmente a freqiiéncia dos

eventos de interesse ¢ demonstrada com esses resultados.

111



Segue abaixo a conclusao para os experimentos realizados para as trés estagdes:

e a comparacao das previsdes do modelo numérico com as previsdes do MOS e
rede neural confirmou a baixa acurdcia dos modelos numéricos para a previsdo de
eventos extremos. O modelo apresenta alto percentual de acerto, considerando-se
eventos € nao eventos, mas erra na maioria dos casos de vento forte;

e com relagdo ao uso de componentes principais ou screening, nao se verificam
diferencgas significativas;

e atentativa de identificar ou prever os eventos raros implicara, normalmente, em
uma diminui¢do na propor¢ao total de acertos e aumento dos alarmes falsos;

e a rede neural apresenta melhores resultados em suas previsdes que o MOS,
embora ndo consiga identificar todos os casos extremos;

e 0 MOS nao apresenta confiabilidade em suas previsdes em vista de produzir um
nimero elevado de falsos alarmes, apesar de identificar, na maior parte dos
experimentos, todos 0s eventos extremos;

e autilizagdo da amostra com os dados previstos pelo modelo nos dois horarios de
inicializacdo apresentou melhores resultados do que o pos-processamento especializado
por horarios;

e a comparacdo dos resultados do MOS e da rede neural com os resultados dos
modelos mostram a relevancia do pos-processamento, uma vez que conseguem
identificar um nimero razoavel de casos de vento forte, o que nao € possivel com o uso
exclusivo dos resultados do modelo numérico;

e mesmo nos casos em que havia um numero reduzido de eventos de interesse o
MOS e a rede neural conseguiram, na maior parte dos casos, prever um nimero

razoavel desses eventos;
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observa-se a importancia do tamanho da amostra e, em especial, de uma maior

ocorréncia de eventos para que ocorra um treinamento da rede ¢ um ajustamento da

regressdao do MOS adequados;

os resultados obtidos na estacdo Santa Marta, quando utilizando todos os dados

integrados, mostraram-se melhores que nas demais estagdes, pois esta localizada em

uma regido sujeita a maior ocorréncia de ventos fortes, permitindo que os métodos de

poOs-processamento tenham mais subsidios para uma adequada implementagao;

Observa-se que os resultados dos experimentos apresentam diferencas de acordo

com a localizacao da estagao:

a)

b)

Salindpolis, por encontrar-se em uma regido tropical, ou seja, regido com pouca
variagdo climdtica, apresenta poucas ocorréncias de vento forte, o que ocasiona
dificuldade para a adequada implementagdo dos métodos de pos-processamento.
Esta caracteristica da estacdo implica em um desempenho, em termos de
detecgdo dos eventos e emissdo de alarmes falsos inferiores aos resultados

obtidos nas estacoes de Santa Marta e Mostardas.

O fato de Santa Marta localizar-se em uma regido com mais ocorréncias de
ventos fortes permite que o treinamento da rede e o ajustamento das regressoes
sejam mais efetivos na previsdo dos casos de interesse. Santa Marta apresenta,
com excecdo do horario de 12Z, uma boa deteccdo do evento mesmo sem a
replicagdo dos dados. Mostardas embora apresente melhor desempenho que
Salinopolis ndo consegue suplantar os resultados de Santa Marta. Observe que
Mostardas necessita da replicagdo em todos os experimentos. Contudo,
Mostardas, também sujeita a um clima temperado e, portanto, com um nimero
maior de casos de ventos forte, apresenta melhores resultados na deteccao dos

eventos do que Salinopolis.
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e Podemos observar a relevancia da aplicacdo de métodos de pds-processamento,
em especial uso de redes neurais, quando se comparam suas previsdes com os resultados

do modelo numérico HRM, que nio consegue prever a maioria dos casos de vento forte.

5.1.2 Ocorréncia de Visibilidade Restrita

O objetivo desta secao ¢ avaliar os resultados do MOS e da rede neural para a
previsao de ocorréncia de visibilidade horizontal restrita, definida como inferior a 2 km.

A visibilidade horizontal na superficie nao ¢ prevista diretamente pelo modelo.
A previsdo desta variavel ¢ feita subjetivamente pelo previsor do tempo a partir da
analise de campos gerados por modelos numéricos, dados meteoroldgicos de diversas
fontes e, principalmente, modelos conceituais locais.

A comparagdo entre as previsoes subjetivas emitidas pelos previsores do tempo e
os resultados do pods-processamento nao foi possivel em virtude da falta da
uniformidade na elaboracao e arquivamento das informacdes. Contudo, sabe-se que a
previsdao de visibilidade ¢ uma tarefa dificil para o previsor, em funcdo da alta
subjetividade inerente ao tipo de previsao.

O objetivo ¢ obter resultados, por meio de uma técnica objetiva de previsao, que
possam servir de subsidios para a tomada de decisdao dos previsores de tempo quando da
ocorréncia de visibilidade restrita.

O estudo foi feito para trés estagdes costeiras: Salinopolis, Santa Marta e
Mostardas.

Serdo apresentados apenas os resultados dos experimentos com utilizagdo dos
dois horarios de inicializagdo do modelo (00Z e 12Z), pois apresentaram melhor
desempenho quando comparados com os resultados de 00Z e 12Z separadamente. A

excegdo sera os resultados obtidos na Estagdo Santa Marta, cujo desempenho do pos-
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processamento foi satisfatorio mesmo com a utilizacdo de apenas um horario de
previsdo. Os resultados dos experimentos para os horarios de 00Z e 12Z,

separadamente, podem ser consultados no Apéndice A.

5.1.2.1 Salinépolis

Neste experimento sera analisada a aplicacao dos métodos de pos-processamento
para a estagao Salinopolis.

Salinopdlis localiza-se em uma regido de clima tropical onde a condigdes
meteoroldgicas nao apresentam grandes variagdes. Conforme detalhado no capitulo 3, a
frequéncia de visibilidade restrita nesta estagdo ¢ muito pequena, ocasionando poucos
eventos. Esta caracteristica da estacdo dificulta a aprendizagem da rede neural e
ajustamento das regressdes do MOS, em virtude da baixa representatividade dos eventos
de interesse.

Para o treinamento da rede e o ajustamento das regressoes foram utilizadas como
variaveis de entrada (ou preditoras) as componentes principais que respondem por
determinado percentual da variacdo total dos dados e as variaveis escolhidas pelo
método de screening.

As inferéncias para as regressdes e seus coeficientes serdo feitas da mesma
forma apresentada no experimento para previsdo de vento forte, ou seja, uso do
coeficiente de determinagio (R?); o p-valor para o estudo da regressio e o p-valor
referente aos coeficientes da regressdo. Todas as regressdes, bem como suas estatisticas,
podem ser consultadas no apéndice B. Como ocorreu no estudo sobre previsdo de
situacdes de vento forte, serdo apresentados resultados considerando trés situacdes:
utilizagdo de dados referentes aos horario de 00Z e 12Z integrados, ¢ utilizando-se os

dados de 00Z e 12Z separadamente, especializando as implementagdes por horarios.
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5.1.2.1.1 Rodadas de 00Z e 12Z

5.1.2.1.1.a Dados Replicados

A Figura 5-26a e a Figura 5-26b apresentam as evolugdes dos erros para os
conjuntos de teste e treinamento. Observa-se a rapida convergéncia para o erro minimo
da rede utilizando componentes principais, enquanto a rede utilizando screening
converge mais lentamente.

A analise da evolugao do erro durante o treinamento da rede ¢ importante, pois
permite uma avaliacdo da consisténcia das previsdes bem como impedir que estas
memorizem as informagdes e fornegam previsdes de baixa qualidade quando se utiliza o

conjunto teste. Este ajuste perfeito da rede ¢ denominado overfitting.
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Figura 5-26 Evolucdao dos erros de treinamento (linhas vermelhas) e do teste
(linhas pretas) no experimento para previsao de visibilidade restrita realizado pela
RN utilizando (a) Componentes principais e (b) screening — Rodadas de 00Z e
12Z, dados replicados, referentes a estacao Salinopolis.

As 16 componentes principais utilizadas em todos os experimentos respondem

por 95% da variacdo total das 26 varidveis originais utilizadas neste estudo e sdo
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apresentadas na Tabela 4-1, do capitulo 4. A Figura 5-27 ilustra o comportamento dos
autovalores em relacdo as componentes principais.

As regressdes, para as retas obtidas com componentes principais e pelo método
screening, apresentaram coeficientes de determinacdo de 40.51% e 46.93%,
respectivamente. As regressdes podem ser consideradas estatisticamente significantes a
um nivel de 5%. Os coeficientes e as estatisticas das equagdes do MOS podem ser

consultadas no apéndice B.

Tabela 5-11 Sumario estatistico do pés-processamento (MOS e RN)
para previsdo de ocorréncia visibilidade restrita - Rodadas de 00Z e
127, dados replicados, referentes a estacio Salinopolis

e Rodadas 00Z e 12Z
Estatisticas
RN CP RN SCR | MOSCP | MOS SCR
PC 0.9934 0.9921 0.7325 0.7351
TS 0 0 0 0
POD 0 0 0 0
FAR 1 1 1 1
POFD 0.0027 0.0040 0.2646 0.2620
B 0.6667 1 66.3333 65.6667
Topologia (RN) 51060_3__31 { 5236%)%;1 17 coef. 25 coef.
Alfa (RN) 0.1 0.1 - -
Limiar (MOS) - - 0.5 0.5

Nota: Dados replicados. Eventos no conjunto teste =3; Nao Eventos = 752

Eventos no conjunto treinamento = 11; Nao Eventos = 3012.

E importante ressaltar a necessidade de escolha de um limiar para as

probabilidades a fim de transformar as previsoes dos MOS em valores nao

probabilisticos.

A Tabela 5-11 exibe os resultados do pos-processamento. Podemos observar que

nenhum dos métodos consegue identificar os eventos de interesse (POD=0).
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Conforme ja observado no experimento para previsao de vento forte, a baixa
representatividade dos casos de visibilidade restrita ndo permite o treinamento adequado

da rede bem como dificulta o ajuste das regressdes do MOS.

Estacao: Salinopolis (Vsb) - Inicializacao Dados:0012Z

Autovalores
L]

1 1 1
0 5 10 15 20 25 30
Componente Principal

Figura 5-27 Scree plot exibindo os autovalores e as componentes principais
calculadas a partir das 26 variaveis originais utilizadas na analise de RN e MOS
para previsao de ocorréncia de visibilidade restrita para estacio Salindpolis.

5.1.2.1.1.b Dados Nao Replicados

A Figura 5-28a e a Figura 5-28b apresentam-se as evolugdes dos erros para o
conjunto teste e treinamento. Observa-se a rapida convergéncia para 0 minimo para as
duas topologias da rede. Isto ocorre, pois as duas configuracdes da rede obtém alto
percentual de acerto ao identificarem todos os casos de boa visibilidade, mas ndo
identificam nenhum dos 3 casos de visibilidade restrita observados na estacgao.

As regressoes, obtidas com componentes principais e pelo método screening,

apresentaram coeficientes de determinagdo de 0.63% e 0.25%, respectivamente.
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Evolucao dos erros de treinamento (linhas vermelhas) e do teste

(linhas pretas) no experimento para previsao de visibilidade restrita realizado pela
RN utilizando (a) Componentes principais e (b) screening - Rodadas de 00Z e

12Z, com dados nao replicados, referentes a estacio Salinopolis.

Tabela 5-12 Sumario estatistico do poés-processamento (MOS e RN)
para previsao de ocorréncia visibilidade restrita - Rodadas de 00Z e
12Z, com dados nao replicados, referentes a estacio Salinopolis.

[ g Rodadas 00Z e 12Z
Estatisticas
RN CP RN SCR | MOS CP | MOS SCR
PC 0.9960 0.9960 0.9960 0.9960
TS 0 0 0 0
POD 0 0 0 0
FAR ; ; ; ;
POFD 0 0 0 0
B 0 0
Topologia (RN) 51 862_%;,11 510_01__31 ! 17 coef. 2 coef.
Alfa (RN) 0.1 0.1 _ -
Limiar (MOS) - - 0.5 0.5

Nota: Dados replicados. Eventos no conjunto teste =3; Nao Eventos = 752

Eventos no conjunto treinamento = 11; Nao Eventos = 3012.

A regressio com uso de componentes principais ndo foi considerada

significante. O p-valor de 0.26, obtido pela regressdo, ndo sustenta a hipdtese de que
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existe uma relacdo de regressao entre as 16 componentes principias e a variavel a ser
prevista (ocorréncia de visibilidade menor que 2 km).

O modelo de regressao com uso de screening, embora seja considerado
significante a um nivel de 5%, selecionou apenas a variavel umidade relativa em
850hPa, dentre as 25 varidveis apresentadas, e obteve coeficiente de determinagdo
muito baixo.

A Tabela 5-12 exibe os resultados do pos-processamento. Podemos observar que

nenhum dos métodos consegue identificar os eventos de interesse.

5.1.2.2 Santa Marta

5.1.2.21 Rodadas de 00Z e 12Z

5.1.2.2.1.a Dados Replicados

A Figura 5-29a e a Figura 5-29b apresentam as evolucdes dos erros para os
conjuntos de teste e treinamento. Observa-se a rapida convergéncia do erro para o
minimo para na rede que utiliza componentes principais € uma convergéncia mais lenta
para a rede que selecionou a variaveis pelo screening.

As regressdes com uso de componentes principais € screening apresentaram
coeficientes de determinacdo iguais a 43.53% e 48.51% , respectivamente e sdo
consideradas significantes a um nivel de 5%. A Figura 5-30a e a Figura 5-30b ilustram
os resultados das regressdes antes e depois de definido o valor do limiar. Observe que
um dos casos de visibilidade menor que 2 km recebeu probabilidade de ocorréncia igual

a zero, ou seja, para qualquer limiar escolhido nao sera possivel a previsao deste caso.
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Figura 5-29 Evolucdo dos erros de treinamento (linhas vermelhas) e do teste
(linhas pretas) no experimento para previsao de visibilidade restrita realizado pela
RN utilizando (a) Componentes principais e (b) screening — Rodadas de 00Z e
12Z, com os dados replicados, referentes a estacio Santa Marta.

Na analise da Tabela 5-13 e da Figura 5-31a, observa-se que a duas
configuracdes do MOS apresentam alta probabilidade de detecgdo do evento.
Conseguem identificar 17 dos 19 casos. Contudo, perdem em acurécia, como pode ser
verificado pelos baixos valores de PC e TS, e pelo alto nimero de alarmes falsos.
Emitem 67 alarmes falsos em um total de 84 tentativas (FAR=0.8) e para um total de
258 casos de nao eventos apresentam POFD=0.26.

As duas configuragdes da rede neural ndo conseguem detectar todos os eventos.
A rede com uso de componentes principais identifica 9 dos 19 casos (POD=0.47) ¢ a
que usa screening detecta 10 (POD= 0.53). Entretanto, a emissdo de alarmes falsos fica
na ordem de 8 em 18 tentativas (FAR=0.44) e em relacao ao total de ndo eventos temos
POFD = 0.03. A rede apresenta melhor desempenho em termos de outra medida de
acuracia, importante para previsao de eventos raros, o TS.

Na anélise da tendéncia ( Figura 5-31b) temos que as duas configuragdes da rede
neural subestimam as previsoes, mas apresentam bias proximo do valor ideal. O MOS

superestima a previsao do evento em torno 4 vezes.
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Figura 5-30 Probabilidades para previsdo de visibilidade restrita obtidas com a
equacio de regressiao utilizando screening (a) antes e (b) depois de definido limiar
de 0.5
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Tabela 5-13 Sumario estatistico do pos-processamento (MOS e RN)
para previsao de ocorréncia visibilidade restrita - Rodadas de 00Z e
12Z, com os dados replicados, referentes a estacio Santa Marta.

;. Rodadas 00Z e 127
Estatisticas
RN CP RN SCR | MOS CP | MOS SCR
PC 0.9386 0.9386 0.7617 0.7509
TS 0.3462 0.3704 0.2048 0.1977
POD 0.4737 0.5263 0.8947 0.8947
FAR 0.4375 0.4444 0.7901 0.7976
POFD 0.0271 0.0310 0.2481 0.2597
B 0.8421 0.9474 4.2632 44211
Topologia (RN) 51060_3__31 ! 510%_5__31 { 17 coef. 17 coef.
Alfa (RN) 0.1 0.1 - -
Limiar (MOS) - - 0.5 0.5

Nota: Dados replicados. Eventos no conjunto teste =19; Nao Eventos =
258. Eventos no conjunto treinamento = 46; Nao Eventos = 1065.
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Figura 5-31 [Estatisticas do pos-processamento (MOS e RN) para previsao de
ocorréncia de visibilidade restrita — Rodadas de 00Z e 12Z, com os dados
replicados, referentes a estacio Santa Marta.
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A andlise dos resultados, em relagdo ao método para uso das variaveis
preditores, componentes principais ou screening, nao revelam diferencas significativas.
Pode-se observar que as configuragdes da rede neural apresentam maior

confiabilidade e conseguem manter a confiabilidade e acuracia nas previsoes.

5.1.2.2.1.b Dados Nao Replicados

A Figura 5-32a e a Figura 5-32b apresentam a evolucdo dos erros para os
conjuntos de teste e treinamento. Observa-se a rapida convergéncia para 0 minimo para
as duas configuragdes da rede.

As regressdes com uso de componentes principais € screening apresentaram o
mesmo coeficiente de determinagdo com valor de 7.3% e sdo consideradas significantes
a um nivel de 5%. Observa-se a queda no coeficiente em relagdo a experimento com

replicacdo dos dados.
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Figura 5-32 Evolu¢io dos erros de treinamento (linhas vermelhas) e do teste
(linhas pretas) no experimento para previsao de visibilidade restrita realizado pela
RN utilizando (a) Componentes principais e (b) screening — Rodadas de 00Z e
12Z, com os dados niao replicados, referentes a estacio Santa Marta.

124



Tabela 5-14 Sumario estatistico do pds-processamento (MOS e RN)
para previsao de ocorréncia visibilidade restrita - Rodadas de 00Z e
12Z, com os dados nio replicados, referentes a estacio Santa Marta.

;. Rodadas 00Z e 127
Estatisticas
RN CP RN SCR | MOS CP | MOS SCR
PC 0.9350 0.9350 0.8845 0.8484
TS 0.1429 0.1429 0.3043 0.2632
POD 0.1579 0.1579 0.7368 0.7895
FAR 0.4000 0.4000 0.6585 0.7170
POFD 0.0078 0.0078 0.1047 0.1473
B 0.2632 0.2632 2.1579 2.7895
Topologia (RN) 510%_(?__31 ! 5 g(_)Z)-;l 17 coef. 8 coef.
Alfa (RN) 0.1 0.1 - -
Limiar (MOS) - - 0.1 0.1

Nota: Dados ndo replicados. Eventos no conjunto teste =19; Nao
Eventos = 258. Eventos no conjunto treinamento = 46; Nao Eventos =
1065.
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Figura 5-33 Estatisticas do pés-processamento (MOS e RN) para previsao de
ocorréncia de visibilidade restrita — Rodadas de 00Z e 12Z, com os dados nao
replicados, referentes a estacio Santa Marta.
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Apesar da baixa correlacdo, as regressoes conseguem manter um alto valor de
deteccdo em ambas configuragdes. O MOS com uso de componentes principais detecta
14 dos 19 casos de visibilidade restrita, POD=0.74. O MOS com uso de screening prevé
15 casos, POD=0.79. Os alarmes falsos sao altos em comparagdo com os resultados da
rede neural. Contudo, as duas configuragdes da rede subestimam a previsdao do evento.
Além disso, a analise do TS mostra o melhor desempenho das previsdes do MOS.

Nao se verificam diferencas significativas quanto ao uso de screeming ou
componentes principais.

Apesar do bom resultado, as regressdes do MOS apresentam baixa significancia
de suas probabilidades, conforme demonstrado na Figura 5-34a e Figura 5-34b, de tal
forma que o método apresenta baixa discrimina¢do dos eventos. Ou seja, em termos
significaAncia estatistica seria indicado o uso das regressdes apresentadas na se¢do
anterior, onde os dados foram replicados.

Em resumo, observa-se o baixo desempenho do pds-processamento sem o
aumento superficial da amostra de eventos de interesse quando se compara com 0s
resultados com replicagdo dos dados. Observa-se que a rede neural apresenta melhor
aproveitamento da aplicacdo do método de replicagdo, pois aumenta sua taxa de
detec¢do, mantendo as taxas de alarmes falsos em patamares razoaveis, além de nao
diminuir excessivamente o percentual total de acertos. Enquanto o MOS, ao aumentar
sua probabilidade de detecgdo, perde a acuracia e a confiabilidade de suas previsdes, em

virtude do alto niumero de alarmes falsos emitidos.
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Figura 5-34 Probabilidades obtidas para previsao de visibilidade restrita com a
equacio de regressao utilizando (a) componentes principais e (b) screening.
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5.1.2.2.2 Rodada de 00Z

5.1.2.2.2.a Dados Replicados

Para o conjunto de dados utilizados neste experimento, as regressdes com uso de
componentes principais € screening apresentaram coeficientes de determinacao iguais a
51.48% e 52.78% , respectivamente. As regressdes sdo consideradas significantes a um
nivel de 5%.

Os graficos das evolucdes dos erros dos conjuntos de teste e treinamento para as
5000 épocas e 31 conjuntos (ndo apresentados) mostram rapida convergéncia para o
minimo nas duas configuragdes da rede.

Na analise da Figura 5-35 e da Tabela 5-15 observa-se que as duas
configuragdes do MOS e a rede neural utilizando screening apresentam maior detec¢ao
do evento, identificando 2 dos 3 casos de visibilidade restrita. A rede neural com uso de
componentes principais identificou apenas 1 dos 3 casos.

Em termos de alarmes falsos as duas configuracdes da rede apresentam menores
taxas, FAR e POFD.

O MOS perde em acuracia ao diminuir o percentual total de acertos € no valor
do TS.

Ambos métodos de pds-processamento superestimam a previsao do evento, mas
as redes apresentam bias inferiores (Figura 5-35b).

As previsdes das redes neurais apresentam maior confiabilidade, embora nao
consigam prever todos os casos. Especificamente, a rede onde as varidveis foram

escolhidas pelo método de screening apresentou maior acuracia em suas previsoes.
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Tabela 5-15 Sumario estatistico do pods-processamento (MOS e
RN) para previsao de ocorréncia visibilidade restrita - Rodada de
00Z, com os dados replicados, referentes a estacio Santa Marta.

;e Rodada 00Z
Estatisticas
RN CP RN SCR | MOSCP | MOS SCR
PC 0.9371 0.9371 0.7413 0.7622
TS 0.1000 0.1818 0.0513 0.0556
POD 0.3333 0.6667 0.6667 0.6667
FAR 0.8750 0.8000 0.9474 0.9429
POFD 0.0500 0.0571 0.2571 0.2357
B 2.6667 3.3333 12.6667 11.6667
Topologia (RN) 51060_3__31 ! 51(;:)_07__31 { 17 coef. 15 coef.
Alfa (RN) 0.1 0.1 - -
Limiar (MOS) - - 0.5 0.5

Nota: Dados replicados. Eventos no conjunto teste =3; Nao Eventos =
140. Eventos no conjunto treinamento = 24; Nao Eventos = 549.
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Figura 5-35  Estatisticas do pods-processamento (MOS e RN) para
previsao de ocorréncia de visibilidade restrita — Rodada de 00Z, com os
dados replicados, referentes a estacio Santa Marta.
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5.1.2.2.2.bh

Na Tabela 5-16 observa-se que os resultados do MOS apresentam maior
deteccdo dos eventos, contudo mant€ém comportamento similar ao encontrado no
experimento com utilizacdo dos dois horarios de previsao e sem replicacdo dos dados,
onde as probabilidades obtidas pelas regressdes ndo se mostraram significativas. Além

disso, apresentam baixos coeficientes de determinacao, 9.98% e 8.84% para a regressdo

Dados Nao Replicados

com utilizacao de componentes principais € screening, respectivamente.

Tabela 5-16 Sumario estatistico do pos-processamento (MOS e
RN) para previsao de ocorréncia visibilidade restrita - Rodada de
00Z, com os dados nao replicados, referentes a estacio Santa Marta.

, e Rodada 00Z
Estatisticas
RN CP RN SCR | MOS CP | MOS SCR
PC 0.9790 0.9790 0.8322 0.8112
TS 0.2500 0 0.0769 0.0690
POD 0.3333 0 0.6667 0.6667
FAR 0.5000 - 0.9200 0.9286
POFD 0.0071 0 0.1643 0.1857
B 0.6667 0 8.3333 9.3333
. 16-8-1 5-5-1
Topologia (RN) 500-31 500-31 17 coef. 6 coef.
Alfa (RN) 0.1 0.1 - -
Limiar (MOS) - - 0.1 0.1

Nota: Dados nao replicados. Eventos no conjunto teste =3; Nao Eventos
= 140. Eventos no conjunto treinamento = 24; Nao Eventos = 549.

A rede neural com screening € a mais afetada pela nao replicagdo dos dados, nao

identificando nenhum dos 3 casos de visibilidade restrita, enquanto a rede com

utilizagdo de componentes principais detecta 1 dos casos.

De forma geral, as duas configuragdes do MOS apresentam melhores resultados

do que os obtidos com a replicagdo dos dados, € 0 mesmo ocorre para a rede neural com
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uso de componentes principais. Para estas configuracdes observa-se queda nos indices
de alarmes falsos e de tendéncia enquanto a proporcao de deteccao do evento ¢ mantida.

Observa-se o comportamento diferente das previsdes obtidas em Santa Marta em
comparacdo com os resultados de Salindpolis. O maior numero de casos e a
climatologia da regido fornecem os subsidios necessarios para o treinamento da rede e
para a modelagem do MOS. De tal forma que os métodos conseguem, mesmo sem que
os dados sejam replicados, identificar os casos de interesse.

Em resumo, embora os métodos tenham conseguido identificar alguns casos de
visibilidade restrita, a baixa significancia das regressoes indica que a replicagdo dos

dados ¢€ necessaria a fim se obter resultados estatisticamente consistentes.

5.1.2.2.3 Rodada de 12Z
5.1.2.2.3.a Dados Replicados

Para o conjunto de dados utilizado neste experimento, as regressdes com uso de
componentes principais e screening apresentaram coeficientes de determinagdo iguais a
45.66% e 50.82% , respectivamente. As regressoes sao consideradas significantes a um
nivel de 5%.

A Tabela 5-17 e a Figura 5-36 apresentam os resultados dos experimentos.
Observa-se que o0 MOS com uso de screening apresenta maior deteccdo do evento,
identificando 10 dos 11 casos de visibilidade restrita, enquanto o MOS com uso de
componentes principais identifica 9 dos casos de interesse. Contudo, repete o
comportamento dos outros experimentos no que se refere ao alto nimero de alarmes
falsos, mas em proporgdes menores que nos experimentos anteriores. Além disso,
apresenta um bom desempenho em relagdo ao TS, medida relacionado com a previsao

de eventos raros.
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Para obtencao das altas proporcoes de detecgao, o MOS emite altos nimeros de
alarmes falsos, principalmente a propor¢ao de deteccao falsa (POFD) 27 (componentes
principais) e 31 (screening) alarmes em um total de 123 ndo eventos. Observe que esta
medida estd diretamente relacionada com a reducao no percentual de acertos, medido
pela PC, de tal forma que altos valores do POFD implicam em menor propor¢ao de
acertos, isto €, o método tende a errar os eventos de visibilidade boa.

As duas configuragdes da rede neural, embora mantenham alta a propor¢ao de
acertos, identifica apenas 3 dos 11 casos de visibilidade restrita na rede com

componentes principais € 2 dos casos na rede com uso de screening.

Tabela 5-17 Sumario estatistico do pos-processamento (MOS e
RN) para previsido de ocorréncia visibilidade restrita - Rodada de
12Z, com os dados replicados, referentes a estacdo Santa Marta.

;e Rodada 127
Estatisticas
RN CP RN SCR | MOS CP | MOS SCR
PC 0.8806 0.8806 0.7836 0.7612
TS 0.1579 0.1111 0.2368 0.2381
POD 0.2727 0.1818 0.8182 0.9091
FAR 0.7273 0.7778 0.7500 0.7561
POFD 0.065 0.0569 0.2195 0.2520
B 1 0.8182 3.2727 3.7273
Topologia (RN) 51060_(?__31 ! 51 36%)(_):;11 17 coef. 20 coef.
Alfa (RN) 0.1 0.1 - -
Limiar (MOS) - - 0.5 0.5

Nota: Dados replicados. Eventos no conjunto teste =11; Nao Eventos =
123. Eventos no conjunto treinamento = 27; Nao Eventos = 511.
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Figura 5-36 Estatisticas do pods-processamento (MOS e RN) para previsio de
ocorréncia de visibilidade restrita — Rodada de 12Z, com os dados replicados,
referentes a estacio Santa Marta.

Apesar do menor nimero de eventos de interesse observados (apenas 3) o
experimento anterior (rodada 00Z e replicado) obteve maior detec¢do dos eventos na
configuracdo de sua rede em comparagdo com os resultados da rede do presente
experimento. Contudo, o MOS apresentado aqui tem melhores resultados. Esta situagao
pode estar relacionada com o fato de casos de visibilidade restrita ocorrem mais no
periodo da manha. Como as previsdes com dados inicializados em 00Z estdo mais
proximas dos eventos, seus acertos podem ser atribuidos ao fato de haver menores erros
cumulativos, ou degradacdo da previsdo, num periodo mais curto que as previsdes que

utilizam os dados de 12Z7.
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Neste experimento, a rede neural ndo consegue bom desempenho na deteccao
dos eventos. As previsdes do MOS, apesar de ndo poderem ser consideradas melhores,
em funcdo da emissdo de alarmes falsos (POFD alto e queda no PC), apresenta

desempenho melhor que nos experimentos anteriores.

5.1.2.2.3.b Dados Nao Replicados

Para o conjunto de dados utilizado neste experimento, as regressdes com uso de
componentes principais € screening apresentaram coeficientes de determinacao iguais a
9.7% e 6.94% , respectivamente. As regressoes sdo consideradas significantes a um
nivel de 5%.

A Tabela 5-18 e a Figura 5-37 apresentam os resultados. O MOS apresenta
resultado similar ao obtido no experimento anterior. Contudo, as baixas probabilidades
obtidas a partir suas regressoes (figura nao apresentada) bem como os baixos valores
dos coeficientes de determinagdo tornam estas previsdes pouco significantes
estatisticamente.

As configuracdes da rede neural ndo apresentam boa detec¢do do evento e
subestimam o mesmo quando o experimento usa componentes principais. A rede neural
com screening ndo identifica nenhum dos casos de visibilidade restrita.

Em resumo, para os experimentos feitos para a estacdo Santa Marta verificamos
que os melhores resultados ocorrem quando os dados sdo replicados e quando a amostra
utiliza as previsdes do modelo numérico dos dois horarios de analise. O uso dos dois
horarios, além de aumentar o tamanho da amostra, aumenta o nimero de casos de
visibilidade restrita, facilitando o aprendizado da rede e o ajustamento das regressdes

para oS casos mais extremos.
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Contudo, a estacdo Santa Marta apresenta bons resultados, mesmo quando os
dados nao sao replicados, por se localizar em uma regiao onde a ocorréncia de casos de

visibilidade restrita € maior.

Tabela 5-18 Sumario estatistico do pos-processamento (MOS e RN)
para previsdo de ocorréncia visibilidade restrita Rodada de 12Z,
com os dados nao replicados, referentes a estacio Santa Marta.

;. Rodada 127
Estatisticas
RN CP RN SCR | MOSCP | MOS SCR
PC 0.9254 0.9179 0.7910 0.7910
TS 0.1667 0 0.2432 0.2222
POD 0.1818 0 0.8182 0.7273
FAR 0.3333 - 0.7429 0.7576
POFD 0.0081 0 0.2114 0.2033
B 0.2727 0 3.1818 3
Topologia (RN) 51060_(?__31 ! 5 (‘)‘(_)A(l)_-;l 17 coef. 5 coef.
Alfa (RN) 0.1 0.1 - -
Limiar (MOS) - - 0.1 0.1

Nota: Dados ndo replicados. Eventos no conjunto teste =11; Nao

Eventos = 123. Eventos no conjunto treinamento = 27; Nao Eventos =

S511.

O MOS apresenta como caracteristica uma alta detec¢do dos casos de
visibilidade restrita, mas um alto numero de alarmes falsos, de tal forma que suas
previsdes perdem a confiabilidade. Observe que esta caracteristica também foi
apresentada nos resultados do MOS para previsao de ocorréncia de ventos fortes.

A rede neural, apesar de ndo identificar todos os eventos, apresenta melhor
confiabilidade em suas previsdes, pois embora nao identifique todos os eventos, o
numero de alarmes falsos e o percentual total de acertos se mantém em patamares

razoaveis. Além disso, apesar de superestimar os eventos, apresentou bias menores do

que o0 MOS em todos os experimentos.
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Figura 5-37 Estatisticas do pés-processamento (MOS e RN) para previsio de
ocorréncia de visibilidade restrita — Rodada de 120Z, com os dados nao replicados,
referentes a estacio Santa Marta.

Observe o melhor desempenho do pds-processamento e a relevancia do mesmo
quando se compara os resultados obtidos em Santa Marta com os obtidos em
Salindpolis. Indicando que a eficiéncia do pds-processamento também se relaciona com
a localizag@o e com as caracteristicas climaticas do local de interesse.

5.1.2.3 Mostardas

5.1.2.3.1 Rodadas de 00Z e 122

5.1.2.3.1.a Dados Replicados

A Figura 5-38 exibe a evolugao dos erros do treinamento e do teste para as duas

configuragdes da rede neural. Observa-se a rdpida convergéncia para o minimo na rede
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utilizando componentes principais, enquanto a rede com screening apresenta uma
convergéncia mais lenta. O objetivo, ao apresentar a evolucao dos erros, ¢ demonstrar a

consisténcia dos resultados obtidos a partir de suas configuragoes.
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Figura 5-38 Evolucdo dos erros de treinamento (linhas vermelhas) e do teste
(linhas pretas) no experimento para previsao de visibilidade restrita realizado pela
RN utilizando (a) Componentes principais e (b) screening — Rodadas de 00Z e
12Z, com os dados replicados, referentes a estacio Mostardas.

Para o conjunto de dados utilizados neste experimento as regressdes com uso de
componentes principais e screening apresentaram coeficientes de determinagdo iguais a
33.21% e 36.17% , respectivamente. As regressoes sdo consideradas significantes a um
nivel de 5%.

Na Tabela 5-19 e na Figura 5-39 sdo apresentados os resultados do pos-
processamento. Nao se observam grandes diferencas nos experimentos quando os
resultados sdo analisados em termos do uso de componentes principais e screening.

O resultado do MOS com uso de screening mostra maior detec¢ao do evento,
identificando 26 entre os 29 casos de visibilidade restrita. Contudo, o numero de
alarmes falsos emitidos foi de 213 alarmes em 239 tentativas (FAR=0.89) e em relacao

ao total de ndo eventos obtém POFD=0.32. Conforme ja observado, esta ultima medida
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de alarmes falsos implica em diminui¢do no percentual total de acertos medido pelo PC.
Além disso, apresenta superestimacao do evento.

A rede neural ndo consegue prever todos os casos de visibilidade restrita,
identificando 9 e 12 dos 29 casos, para as redes com componentes principais €
screening, respectivamente. Entretanto, observamos que o numero de alarmes falsos e
as tendéncias de suas previsdes apresentam-se de tal forma que mantém a confiabilidade
de suas previsdes. A rede com componentes principais emite 20 alarmes falsos em 29
tentativas de prever o evento (FAR=0.6897) em relacdo ao total de ndo eventos temos
POFD=0.03,0 qual ndo implica em queda brusca no percentual de acerto (PC=0.94).
Enquanto, a rede com screening emite 40 alarmes falsos em 57 tentativas de prever o
evento (FAR=0.77) e apresenta POFD =0.06, de tal forma que o percentual total de
acerto ndo diminui tanto quanto no MOS. Com relagdo ao bias (Figura 5-39b) ndo
apresenta tendéncia.

Em resumo, verificamos que a rede neural consegue manter a confiabilidade de

suas previsoes.
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Tabela 5-19 Sumario estatistico do pos-processamento (MOS e RN)
para previsao de ocorréncia visibilidade restrita - Rodadas de 00Z e
12Z, com os dados replicados, referentes a estacio Mostardas.

[ Rodadas 00Z e 127
Estatisticas
RN CP RN SCR | MOS CP | MOS SCR
PC 0.9425 0.9181 0.6638 0.6897
TS 0.1837 0.1739 0.0965 0.1074
POD 0.3103 0.4138 0.8621 0.8966
FAR 0.6897 0.7692 0.9020 0.8912
POFD 0.0300 0.0600 0.3448 0.3193
B 1 1.7931 8.7931 8.2414
Topologia (RN) 51060_3__31 ! 51)%_(?__31 ] 17 coef. 17 coef.
Alfa (RN) 0.1 0.1 - -
Limiar (MOS) - - 0.5 0.5

Nota: Dados replicados. Eventos no conjunto teste =29; Nao Eventos =
667. Eventos no conjunto treinamento = 90; Nao Eventos = 2698.
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Figura 5-39 Estatisticas do pos-processamento (MOS e RN) para
previsao de ocorréncia de visibilidade restrita — Rodadas de 00Z e 12Z,
com os dados replicados, referentes a estacio Mostardas.
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5.1.2.3.1.b Dados Nao Replicados

A Figura 5-40 apresenta a evolugdo dos erros do teste e treinamento para as duas
configuragdes da rede. Observe a rapida convergéncia do erro. Em ambas topologias
obtém-se um alto percentual de acerto, mas apenas 1 dos 29 casos de visibilidade

restrita € identificado.
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Figura 5-40 Evolucdo dos erros de treinamento (linhas vermelhas) e do teste
(linhas pretas) no experimento para previsao de visibilidade restrita realizado pela
RN utilizando (a) Componentes principais e (b) screening — Rodadas de 00Z e
12Z, com os dados nao replicados, referentes a estacio Mostardas.

Para o conjunto de dados utilizados neste experimento as regressdes com 0 uso
de componentes principais e screening apresentaram coeficientes de determinagdo
iguais a 4.16% e 4.07% , respectivamente. As regressdes sdo consideradas significantes
a um nivel de 5%.

A Tabela 5-20 e a Figura 5-41 exibem os resultados dos experimentos. Observa-
se a baixa detec¢@o dos eventos para todos os métodos e que o alto percentual de acerto,
em torno de 95%, refere-se aos casos de visibilidade boa.

Pode-se verificar a importincia da replicacdo dos dados quando o interesse e

identificar eventos raros.
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Tabela 5-20 Sumario estatistico do pos-processamento (MOS e RN)
para previsao de ocorréncia visibilidade restrita - Rodadas de 00Z e
127, com os dados nio replicados, referentes a estacio Mostardas.

e Rodadas 00Z e 127Z
Estatisticas
RN CP RN SCR | MOSCP | MOS SCR
PC 0.9569 0.9598 0.9440 0.9555
TS 0.0323 0.0345 0.0250 0.0313
POD 0.0345 0.0345 0.0345 0.0345
FAR 0.6667 0 09167 0.7500
POFD 0.0030 0 0.0165 0.0045
B 0.1034 0.0345 0.4138 0.1379
Topologia (RN) 510%_(?__31 ! 5 S(_)f)-;l 17 coef. 6 coef.
Alfa (RN) 0.1 0.1 - -
Limiar (MOS) - - 01 0.1

Nota: Dados ndo replicados. Eventos no conjunto teste =29; Nao
Eventos = 667. Eventos no conjunto treinamento = 90; Nao Eventos =

2698
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Figura 5-41 Estatisticas do pds-processamento (MOS e RN) para previsio de
ocorréncia de visibilidade restrita. Rodadas de 00Z e 12Z, com os dados nao
replicados, referentes a estacio Mostardas.

141



Segue abaixo a conclusdo para os experimentos para deteccdo de visibilidade

restrita para as trés estagoes:

e Nenhum dos métodos de poOs-processamento mostrou-se eficiente na
deteccao dos casos de visibilidade restrita observados em Salinopolis. A baixa
freqiiéncia destes eventos na regido impossibilitou o treinamento da rede neural
e o ajustamento da regressao de forma eficaz;

e Observa-se melhor desempenho do pés-processamento e a relevancia do
mesmo quando se comparam os resultados obtidos em Santa Marta com os
obtidos em Salindpolis. Os resultados indicam que a eficicia do poOs-
processamento também se relaciona com a localizagdo e com as condi¢des de
clima local;

e Diferente do que ocorre em Mostardas, onde verificamos a relevancia da
replicagcdo, com excecdo de um experimento (rodada de 127), as previsoes para
Santa Marta apresentam bons resultados, mesmo quando os dados ndo sao
replicados. Possivelmente, deve-se ao fato de se localizar em uma regido onde a
ocorréncia de casos de visibilidade restrita ¢ maior, o que facilita o aprendizado
da rede e o ajustamento das equagdes de regressao do MOS;

e A rede neural apresenta maior confiabilidade em suas previsdes, pois
embora ndo identifique todos os eventos, o nimero de alarmes falsos e o
percentual total de acertos se mantém em patamares razoaveis;

e Observaram-se melhores resultados quando se utiliza os dois horarios de
inicializagdo. Ocorre que este procedimento, além de aumentar o tamanho da
amostra, aumenta o nimero de casos de visibilidade restrita, facilitando o

aprendizado da rede e o ajustamento das regressdes para 0s casos mais extremos;
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e O MOS apresenta como caracteristica uma alta deteccdo dos casos de
visibilidade restrita, mas emite um alto nimero de alarmes falsos, de tal forma
que suas previsdes perdem a confiabilidade;

e De forma geral, a utilizagdo dos dois hordrios de inicializagdo
apresentam melhores previsdes;

e Niao foram observadas diferengas significativas quando se comparam os
resultados em relagdo ao uso de screening ou componentes principais;

e O pds-processamento mostrou-se mais eficiente nas previsdes feitas para
Mostardas e Santa Marta, ambas sujeitas ao clima temperado do Sul do pais. Por
outro lado, em Salindpolis ndo foram obtidos resultados satisfatorios;

e Podemos considerar a razoavel eficacia do uso de redes neurais na
deteccao dos eventos de visibilidade restrita, embora ndo tenhamos condi¢oes de
comparar os resultados do modelo ja que esta previsdo ¢ feita subjetivamente
pelo previsor a partir da consulta a dados e informacdes meteorologicas de

diferentes fontes.
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Capitulo 6

Conclusao

Este trabalho apresentou o resultado do pos-processamento das previsdes do
modelo numérico HRM por meio de redes neurais e MOS.

A motivagdo fundamenta-se na necessidade de desenvolver métodos objetivos
para apoiar previsao local de vento forte e visibilidade restrita, eventos cuja ocorréncia ¢
precursora de acidentes graves e até fatais. No que tange ao Servigo Meteoroldgico
Marinho (SMM), responsavel pela emissdo de boletins de previsdo meteorolégica para
drea maritima, a ocorréncia destes eventos justificam a emissdo de avisos de mau
tempo, pois sdo condi¢cdes de tempo que colocam em risco a seguranga da navegacao.
Contudo, em vista das limitagdes dos modelos numéricos, as previsoes destes eventos
contam em grande parte com a experiéncia e com a subjetividade do previsor do tempo.

Assim, o objetivo desta dissertacdo ¢ testar e avaliar metodologias de previsao
objetiva que possam subsidiar o previsor do tempo na tomada de decisdo para emissdo
de avisos de mau tempo relacionados com os eventos estudados.

Foram feitos varios experimentos para as trés estagoes estudadas considerando
diferentes configuracdes das amostras. Para cada estacdo, foram desenvolvidas
diferentes regressdes e redes neurais. Nas regressoes as previsoes foram convertidas em
resultados ndo probabilisticos a fim de permitir a comparagdo com os resultados
categoricos da rede neural.

Os experimentos do pos-processamento para previsdo de ocorréncia de vento
forte foram comparados com os resultados do modelo numérico. No entanto, nos

experimentos para a previsao de visibilidade, ndo foi possivel a comparagdo com outro
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método de previsao, por dois motivos. Primeiro, por se tratar de uma variavel que nao ¢
prevista diretamente pelo modelo numérico e, segundo, a forma de registro da
visibilidade nas estagdes ¢ diferente da forma em que o evento ¢ previsto no boletim
emitido pelo SMM, onde as previsdes sdo em intervalos de ocorréncia do evento.

Medidas de verificacao foram utilizadas a fim de avaliar o desempenho do MOS
e das redes neurais, bem como comparar os resultados entre ambos. O uso destas
medidas torna-se relevante, pois por meio de medidas simples podemos obter
informagdes de aspectos diferentes dos métodos de pds-processamento tais como:
acuracia, emissao de alarmes falsos e capacidade de discriminagdo dos eventos € nao
eventos.

A replicag¢do dos dados, que consiste em aumentar artificialmente a freqiiéncia
dos eventos de interesse na amostra, mostrou-se um importante recurso para aumentar a

detecgdo dos eventos de interesse por parte dos métodos de pds-processamento.

Nos experimentos para previsao de ocorréncia de vento forte, podemos destacar
0 seguinte:

e na comparacdo com os resultados do modelo numérico, os métodos de
pos-processamento tiveram melhor desempenho na deteccdo dos eventos;

e 0 pos-processamento com uso dos dois horarios de inicializagdo
apresenta melhor desempenho do que o pds-processamento especializado por
horario;

e as previsoes realizadas nas duas estacdes localizadas em regido de clima
temperado, Santa Marta e Mostardas, apresentaram melhores desempenhos

quando se compara com Salindpolis, que estd sujeita ao clima tropical;
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e o0s resultados com o uso de componentes principais ou screening nao
mostraram diferencas significantes no resultado do pos-processamento, de
forma que em trabalhos futuros pode ser escolhido o uso de qualquer um dos
métodos;

e as previsdes da rede neural apresentaram melhor acurdcia e
confiabilidade na previsao dos casos de vento forte, quando se compara com as

previsoes do MOS e com os resultados do modelo numérico.

Nos experimentos para previsdo de ocorréncia de visibilidade restrita, podemos
destacar o seguinte:

e as poucas ocorréncias de visibilidade restrita em Salindpolis,
impossibilitaram o adequado treinamento e ajuste das redes neurais e do MOS,
respectivamente, de tal forma que nenhum evento foi previsto no pods-
processamento;

e 0 MOS apresenta comportamento semelhante ao encontrado quando da
previsdo de vento forte, ou seja, nos experimentos em que detecta a maioria dos
eventos de interesse, a emissao de alarmes falsos ¢ tdo alta que torna suas
previsdes pouco confiaveis;

e ndo houve diferenca significativa no desempenho dos poés-

processamento quando se usa screening ou componentes principais.

Considerando a aplicacdo dos métodos de pos-processamento de uma forma

geral, isto €, tanto na previsao de visibilidade quanto na previsdo de vento forte,

podemos concluir que:
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e 0 pos-processamento com uso das regressdes do MOS apresenta pouca
confiabilidade em suas previsdes, de forma que a emissdo excessiva de alarmes
falsos as tornam poucos confidveis e com baixa acuracia. As previsdes da rede
neural, embora ndo consigam acertar todos os eventos de interesse, apresentam
melhor desempenho, pois conseguem controlar e manter o nimero de emissoes
de alarmes falsos em patamares que ndo coloca em risco sua confiabilidade;

e a rede neural apresenta melhor aproveitamento quando os dados sdo
replicados, de forma que o uso deste recurso proporciona aumento na deteccao
dos eventos de interesse, mas sem a emissdo excessiva de alarmes e falsos. No
MOS, embora o uso deste recurso implique na detec¢ao de, praticamente, todos
os eventos de interesse, ocasiona a queda no desempenho quando se avalia a
previsdo conjunta dos eventos € nao eventos, além de tornar suas previsoes
pouco confidveis em fun¢do do niumero de alarmes falsos emitidos;

e verifica-se um melhor desempenho nas previsdes para a estacdo Santa
Marta, indicando que a maior freqiiéncia dos eventos de interesse permitem o
melhor aproveitamento dos recursos do pos-processamento. Este fato também ¢
confirmado quando se analisam os resultados dos pos-processamento em
Salinopolis, cuja previsdo do vento forte apresentou pior desempenho em
relacdo as outras estagdes, em virtude de baixa ocorréncia dos eventos na
amostra,;

e a partir dos resultados em Salindpolis, onde as previsdes dos eventos nao
se mostraram satisfatorias, podemos inferir que, apesar da baixa variabilidade
climatica da regido, os método de pos-processamento apresentaram maior

dificuldade de prever os casos de interesse, pois a rede neural ¢ o MOS
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necessitam de um maior numero de eventos de interesse na amostra para que
possam ser treinados e ajustados de forma adequada;

e a tentativa de identificar eventos raros implicard normalmente em queda
na proporcao total de acertos e em aumento na emissdo de alarmes falsos. Para
lidar com este dilema, cabera ao usuario definir um critério que caracterize um
limite na emissdo de alarmes que ndo represente uma queda excessiva na
confiabilidade e no poder discriminatério das previsoes;

e observaram-se melhores resultados quando se utilizam os dois horarios
de inicializagdo. Ocorre que este procedimento, além de aumentar o tamanho da
amostra, aumenta o nimero de casos de interesse, facilitando o aprendizado da

rede e o ajustamento das regressdes para os casos mais extremos.

Em resumo, a rede neural e 0 MOS melhoram a previsdao local dos eventos

estudados. Contudo, a rede neural, além de detectar os eventos de interesse, consegue

manter a confiabilidade de suas previsdes, o que nao ocorre com o MOS, pois a emissao

excessiva de alarmes falsos torna suas previsdes poucos confiaveis.

Desta forma, verifica-se que o emprego do pos-processamento melhora a

previsao local dos eventos de interesse e que, em particular, as redes neurais apresentam

melhor desempenho em termos de confiabilidade, deteccdo e discriminagdo destes

eventos.

Assim, as perguntas formuladas no capitulo 1 podem ser respondidas, de acordo

com os limites estabelecidos nesta dissertacao, como segue:

1- Utilizar redes neurais para o pos-processamento das previsoes do modelo
numérico melhora as previsoes locais?

Resposta: Sim.
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2- A utilizacdao de métodos estatisticos (MOS) melhora a previsao local?
Resposta: Nao, pois apresenta baixa confiabilidade e baixa discriminagao
na previsao dos eventos.

3- Qual dos dois métodos ¢ melhor?

Resposta: A rede neural, apresentou maior confiabilidade e discriminagao
nos resultados de tal forma que, para as configuragdes dos experimentos
aplicadas nesta dissertagdo, apresentou melhor resultado quando
comparada com o MOS.

E importante destacar que as amostras utilizadas nos experimentos podem ser
consideradas pequenas. Isto ocorre em funcao da forma de registro das observagdes nas
estagoes, onde os dados sdo registrados apenas em quatro horarios sindticos (00Z, 06Z,
127 e 18Z), assim como a forma de arquivamento dos dados do modelo numérico, que
estavam disponiveis em intervalos de 12 horas. Estes foram fatores que limitaram os
tamanhos das amostras utilizadas no estudo e mostrou a necessidade de se aprimorar a
forma de arquivamento destes dados, a fim de possibilitar a criagdo de amostras mais

representativas para serem utilizadas em futuros estudos.

Seguem abaixo algumas recomendagdes a partir dos estudos desta dissertagao:

e 0s modelos numéricos sdo considerados produtos pereciveis em virtude
das modificacdes e alteracdes nas configuracdes a que estdo sujeitos. Desta
forma, sugere-se que haja planejamento e organizagdo na forma de
armazenamento e coleta dos dados observados a serem usados no pos-

processamento;
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e sugere-se que seja organizado um banco de dados de forma que as
observacdes de visibilidade e as suas previsdes sejam armazenados de forma
homogénea a fim de permitir a comparagao entre elas;

e a fim de permitir uma maior representatividade dos eventos na amostra,
desenvolver redes neurais a partir dos dados observados em varias estagdes
localizadas em regides proximas e com situacdes climaticas semelhantes;

e desenvolver redes neurais especializadas para as diferentes estacdes do

ano, por exemplo, primavera-verao e outono-inverno.
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Apéndices

Apéndice A sumirio estatistico do pos-
processamento (MOS e RN) para ocorréncia de vento forte e
visibilidade restrita

Sumario Estatistico para previsdo de ocorréncia de vento
forte -Salindpolis

Tabela A-1 Sumario estatistico do pés-processamento (MOS e RN) para
ocorréncia de vento forte Rodadas de 00Z, com os dados replicados,
referentes a Salinopolis.

;. Rodadas 00Z
Estatisticas
RNCP | RNSCR | MOSCP | MOS SCR | HRM
PC 0.9867 0.9867 0.5813 0.6053 0.9973
TS 0 0 0.0063 0.0067 0
POD 0 0 1 1 0
FAR 1 1 0.9937 0.9933 -
POFD 0.0107 0.0107 0.4198 0.3957 0
B 4 4 158 149 0
Topologia (RN) 16-8-1 20-10-1 i
Coef (MOS) | 500-31 | 500-31 | |/ coet | 21 coef
Alfa (RN) 0.1 - - -
Limiar (MOS) - - 0.1 0.1 -

Nota: Dados replicados. Eventos no conjunto teste = 1; Nao Eventos = 374.
Eventos no conjunto treinamento = 2; Nao Eventos = 1500.
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Figura A-1 Sumario estatistico do pds-processamento (MOS e RN) para
ocorréncia de vento forte — Rodadas de 00Z, com os dados replicados,
referentes a Salinopolis.

Tabela A- 2 Resultado estatistico do pds-processamento (MOS e RN) e
do modelo HRM para ocorréncia de vento forte — Rodadas de 00Z, com
os dados nio replicados , referentes a Salinopolis

Estatisticas Rodadas 00Z
MOS MOS
RN RN
CP SCRN Cp SCRN | HRM
PC 0.9973 0.9973 0.9973 0.9973 0.9973
POD 0 0 0 0 0
FAR - - ) ) i
POFD 0 0 0 0 0
Topologia (RN) 16-8-1 2-2-1
Coef (MOS) 300-31 300-31 17 coef 3 coef -
Alfa (RN) 0.1 _ i -
Limiar (MOS) - _ 01 01 -

Nota: Dados replicados. Eventos no conjunto teste = 1; Nao Eventos = 374.
Eventos no conjunto treinamento = 2; Nao Eventos = 1500.
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Tabela A- 3 Sumario estatistico do pos-processamento (MOS e RN) para
ocorréncia de vento forte — Rodadas de 12Z, com os dados replicados,
referentes a Salinopolis.

Rodadas 127
Estatisticas Média = m/s Desvio Padriao= m/s
RN RN MOS MOS
CP | SCRN | cp | scrn | HRM
PC 0.9707 0.9653 0.4560 0.4693 | 0.9947
TS 0 0 0.0097 0.0100 0
POD 0 0 1 1 0
FAR 1 1 0.9903 0.9900 -
POFD 0.0241 0.0295 0.5500 0.5300 0
B 4.5 5.5 103 100.5 0
Topologia (RN) 16-8-1 19-9-1
Coef (MOS) 300-31 | 30031 | \/coef | 20coef -
Alfa (RN) 0.1 0.1 - - -
Limiar (MOS) - 0.1 0.1 -

Nota: Dados replicados. Eventos no conjunto teste = 2; Nao Eventos = 373
Eventos no conjunto treinamento = 4; Nao Eventos = 1500.
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Figura A- 2 Estatisticas do pos-processamento (MOS e RN) para ocorréncia de
vento forte — Rodadas de 12Z, com os dados replicados, referentes a Salinopolis.
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Tabela A- 4 Sumario estatistico do pos-processamento (MOS e RN) para
ocorréncia de vento forte — Rodadas de 12Z, com os dados nao replicados,
referentes a Salinopolis.

Estatisticas Rodadas 127
RN RN MOS MOS
cP | scRN | cp | scrn | HRM
PC 0.9947 | 0.9947 | 0.9947 | 0.9947 | 0.9947
TS 0 0 0 0 0
POD 0 0 0 0 0
FAR : _ ; ; -
POFD 0 0 0 0 0
B 0 0 0 0 0
Topologia (RN) 16-8-1 2-2-1 i
Coef (MOS) 300-31 | 300-31 | 17coef | 3 coef
Alfa (RN) 0.1 0.1 _ ] ]
Limiar (MOS) ] 0.1 0.1 -

Nota: Dados replicados. Eventos no conjunto teste = 2; Nao Eventos = 373

Eventos no conjunto treinamento = 4; Nao Eventos = 1500.

Sumario Estatistico para previsdo de ocorréncia de vento
forte -Mostardas

Tabela A- 5 Sumadrio estatistico do pos-processamento (MOS e RN) e do
modelo HRM para ocorréncia de vento forte - Rodadas de 00Z, com dados
replicado, referentes a estacio Mostardas.

Rodadas 00Z
Estatisticas Média =6.16 m/s Desvio Padrio=2.92 m/s
RN CP RN SCR | MOSCP | MOS SCR | HRM
PC 0.9595 0.9566 0.8237 0.8150 0.9855
TS 0.0667 0.0625 0.0615 0.0303 0
POD 0.2000 0.2000 0.8000 0.4000 0
FAR 0.9091 09167 0.9375 0.9683 -
POFD 0.0293 0.0323 0.1760 0.1789
B 2.2 2.4 12.8 12.6
Topologia (RN) 51 g(_)%)(_)éll 5286})(_)511 17 coef 21 coef -
Alfa (RN) 0.025 0.1 - - -
Limiar (MOS) - - 0.5 0.1 -

Nota: Dados nao replicados. Eventos no conjunto teste =5; Nao Eventos = 341 Eventos
no conjunto treinamento = 15; Nao Eventos = 1373.
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Figura A- 3 Estatisticas do pés-processamento (MOS e RN) para ocorréncia de
vento forte — Rodadas de 00Z, com dados replicado, referentes a estacido

Mostardas.

Tabela A- 6 Sumario estatistico do pos-processamento (MOS e RN) e do modelo
HRM para ocorréncia de vento forte - Rodadas de 00Z, com dados nao replicados,
referentes a estacaio Mostardas.

Rodadas 00Z

Estatisticas Média =6.16 m/s Desvio Padrao=2.92 m/s
RN CP RNSCR | MOSCP | MOSSCR | HRM
PC 0.9855 0.9855 0.9855 0.9855 0.9855
TS 0 0 0 0 0
POD 0 0 0 0 0
FAR - - - - -
POFD 0 0 0 0 0
B 0 0 0 0 0
Topologia (RN) 110%_(?__31 { ! g (_;(1)__131 17 coef 5 coef -
Alfa (RN) 0.1 0.1 - - :
Limiar (MOS) - - -

Nota: Dados nao replicados. Eventos no conjunto teste =5; Nao Eventos = 341 Eventos
no conjunto treinamento = 15; Nao Eventos = 1373.
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Tabela A- 7 Sumario estatistico do poés-processamento (MOS e RN) e do
modelo HRM para ocorréncia de vento forte - Rodadas de 12Z, com dados
replicados, referentes a estacio Mostardas.

Rodadas 12Z

Estatisticas Média =6.06 m/s Desvio Padrao=2.90 m/s

RN CP RN SCR | MOSCP | MOS SCR | HRM
PC 0.9655 0.9138 0.8391 0.8736 0.9971
TS 0.0769 0.0323 0 0.0222 0.5000

POD 1 1 0 1 1
FAR 0.9231 0.9677 1 0.9778 0.5000
POFD 0.0346 0.0865 0.1585 0.1268 0.0029

B 13 31 55 45 2

. 16-8-1 20-10-1

Topologia (RN) 1000-31 100031 17 coef 5 coef -

Alfa (RN) 0.1 0.1 - - :

Limiar (MOS) - - 0.5 0.5 -

Nota: Dados replicados. Eventos no conjunto teste =1; Nao Eventos = 347 Eventos no
conjunto treinamento = 15; Nao Eventos = 1381
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Figura A- 4 Estatisticas do pés-processamento (MOS e RN) para ocorréncia de
vento forte — Rodadas de 12Z, com dados replicados, referentes a estagdo

Mostardas.
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Tabela A- 8 Sumario estatistico do pos-processamento (MOS e RN) e do modelo
HRM para ocorréncia de vento forte - Rodadas de 12Z, com dados nao replicados,
referentes a estacio Mostardas.

Rodadas 12Z
Estatisticas Média =6.06 m/s Desvio Padrao=2.90 m/s

RN CP RN SCR | MOSCP | MOSSCR | HRM
PC 0.9971 0.9971 0.9943 0.9971 0.9971
TS 0 0 0 0 0.5000

POD 0 0 0 0 1
FAR - - 1 - 0.5000
POFD 0 0 0 0 0.0029

B 0 0 1 2

Topologia (RN) 21060_(?__31 { 5 8 6?;_131 17 coef 7 coef -

Alfa (RN) 0.1 0.1 - - :

Limiar (MOS) - - 0.1 0.1 -

Nota: Dados nao replicados. Eventos no conjunto teste =1; Nao Eventos = 347 Eventos
no conjunto treinamento = 15; Nao Eventos = 1381.
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Sumadrio Estatistico para previsao de ocorréncia de

visibilidade Restrita -Salindpolis

Tabela A- 9 Sumairio estatistico do pds-processamento (MOS e RN)
para previsiao de ocorréncia visibilidade restrita - Rodadas de 00Z, com
dados replicados, referentes a estacio Salinopolis.

Rodadas 00Z

Estatisticas
RN CP RN SCR | MOSCP | MOS SCR
PC 0.9894 0.9894 0.7487 0.8519
TS 0 0 0 0
POD 0 0 0 0
FAR 1 1 1 1
POFD 0.0053 0.0053 0.2473 0.1436
B 1 1 46.5 27
Topologia (RN) 51060_3__31 ! 51090_09__31 { 17 coef. 20 coef.
Alfa (RN) 01 o1 ; .
Limiar (MOS) - - 0.5 0.5

Nota: Dados replicados. Eventos no conjunto teste = 2; Nao Eventos = 376.
Eventos no conjunto treinamento = 4; Nao Eventos = 1508.

Tabela A- 10 Sumario estatistico do pos-processamento (MOS e RN)
para previsio de ocorréncia visibilidade restrita - Rodadas de 00Z, com
dados nao replicados, referentes a estacao Salinopolis.

Rodadas 00Z

Estatisticas
RN CP RN SCR | MOS CP | MOS SCR
PC 0.9947 0.9947 0.9947 0.9947
TS 0 0 0 0
POD 0 0 0 0
FAR - - - -
POFD 0 0 0 0
B 0 0
Topologia (RN) 51 86211 51)-01__31 ) 17 coef. 2 coef.
Alfa (RN) 0.1 0.1 - -
Limiar (MOS) - - 0.1 0.1

Nota: Dados replicados. Eventos no conjunto teste = 2; Nao Eventos = 376.
Eventos no conjunto treinamento = 4; Nao Eventos = 1508.
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Tabela A- 11 Sumario estatistico do pos-processamento (MOS e RN)
para previsdo de ocorréncia visibilidade restrita - Rodada de 12Z, com
dados replicados, referentes a estacio Salinopolis.

Rodadas 12Z

Estatisticas
RN CP RN SCR | MOS CP | MOS SCR
PC 0.9920 0.9920 0.3581 0.7454
TS 0 0 0.0122 0.0204
POD 0 0 1 0.6667
FAR - - 0.9878 0.9794
POFD 0 0 0.6471 0.2540
B 0 0 81.6667 32.3333
Topologia (RN) 51060_08__31 i gg(_)})gll 17 coef. 23 coef.
Alfa (RN) 0.1 0.1 - -
Limiar (MOS) - - 0.5 0.4

Nota: Dados replicados. Eventos no conjunto teste =3, Nao Eventos = 374.
Eventos no conjunto treinamento = 5; Nao Eventos = 1506.

Tabela A- 12 Sumario estatistico do pos-processamento (MOS e RN)
para previsao de ocorréncia visibilidade restrita - Rodada de 12Z, com
dados nao replicados, referentes a estacio Salindpolis.

Rodadas 12Z

Estatisticas
RN CP RN SCR | MOS CP | MOS SCR

PC 0.9920 - 0.9920 -
TS 0 - 0 -
POD 0 - 0 -
FAR - - - -
POFD 0 - -
B 0 - -
Topologia (RN) 51 g(-)ill i 17 coef. -
Alfa (RN) 0.1 - - -
Limiar (MOS) - - 0.5 -

Nota: Dados ndo replicados. Eventos no conjunto teste =3 Nao Eventos =
374. Eventos no conjunto treinamento = 5; Nao Eventos = 1506.
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Sumadrio Estatistico para previsao de ocorréncia de
visibilidade Restrita —Mostardas
Tabela A- 13 Sumario estatistico do pods-processamento (MOS e RN)

para previsdo de ocorréncia visibilidade restrita - Rodada de 00Z, com
os dados replicados, referentes a estacio Mostardas.

;e Rodada 00Z
Estatisticas
RN CP RN SCR | MOS CP | MOS SCR
PC 0.9625 0.9481 0.6772 0.7205
TS 0.0714 0.0526 0.0667 0.0762
POD 0.1000 0.1000 0.8000 0.8000
FAR 0.8000 0.9000 0.9322 0.9223
POFD 0.0119 0.0267 0.3264 0.2819
B 0.5000 1 11.8 10.3
Topologia (RN) 51060_(?__31 ! 510%_5__; { 17 coef. 17 coef.
Alfa (RN) 0.1 0.1 - -
Limiar (MOS) - - 0.5 0.5

Nota: Dados ndo replicados. Eventos no conjunto teste =10; Nao Eventos =
337. Eventos no conjunto treinamento = 41; Nao Eventos = 1351
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Figura A- 5 Estatisticas do pos-processamento (MOS e RN) para previsio de
ocorréncia de visibilidade restrita — Rodada de 00Z, com os dados replicados,
referentes a estacio Mostardas.
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Tabela A- 14 Sumario estatistico do pdés-processamento (MOS e RN)
para previsao de ocorréncia visibilidade restrita - Rodada de 00Z, com os
dados nao replicados, referentes a estacio Mostardas.

e Rodada 00Z
Estatisticas
RN CP RN SCR | MOS CP | MOS SCR
PC 0.9712 0.9712 0.9712 0.9712
TS 0 0 0 0
POD 0 0 0 0
FAR ] : ] -
POFD 0 0 0 0
B 0 0
Topologia (RN) 51 862_%;,11 54(‘)_3__31 ! 17 coef. 5 coef.
Alfa (RN) 0.1 0.1 - -
Limiar (MOS) - - 0.5 0.5

Nota: Dados ndo replicados. Eventos no conjunto teste =10; Nao Eventos = 337.

Eventos no conjunto treinamento = 41; Nao Eventos = 1351.

Tabela A- 15 Sumario estatistico do pos-processamento (MOS e RN)
para previsao de ocorréncia visibilidade restrita - Rodada de 12Z, com os
dados replicados, referentes a estacio Mostardas.

e Rodada 127
Estatisticas
RN CP RN SCR | MOS CP | MOS SCR
PC 0.9570 0.9484 0.7020 0.7364
TS 0.2105 0.2174 0.0877 0.0980
POD 0.2857 0.3571 0.7143 0.7143
FAR 0.5556 0.6429 0.9091 0.8980
POFD 0.0149 0.0269 0.2985 0.2627
B 0.6429 1 7.8571 7
. 16-8-1 17-9-1
Topologia (RN) 5000-31 5000-31 17 coef 18 coef
Alfa (RN) 0.1 0.1 - -
Limiar (MOS) - - 0.5 0.5

Nota: Dados nao replicados. Eventos no conjunto teste =14; Nao Eventos = 335.
Eventos no conjunto treinamento = 54; Nao Eventos = 1342
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Figura A- 6 Estatisticas do pos-processamento (MOS e RN) para previsao
de ocorréncia de visibilidade restrita — Rodada de 12Z, com os dados
replicados, referentes a estacio Mostardas.

Tabela A- 16 Sumario estatistico do pos-processamento (MOS e RN)
para previsao de ocorréncia visibilidade restrita - Rodada de 12Z, com os
dados nao replicados, referentes a estacio Mostardas.

;. Rodada 127
Estatisticas
RN CP RN SCR | MOSCP | MOS SCR
PC 0.9628 0.9542 0.9026 0.9226
TS 0.0714 0 0.1282 0.1563
POD 0.0714 0 0.3571 0.3571
FAR 0 1 0.8333 0.7826
POFD 0 0.0030 0.0746 0.0537
B 0.0714 0.1429 2.1429 1.6429
Topologia (RN) 510%_3__31 1 5 (‘)‘(_)A(l)_-;l 17 coef. 5 coef.
Alfa (RN) 0.1 0.1 - -
Limiar (MOS) - - 0.1 0.1

Nota: Dados nao replicados. Eventos no conjunto teste =14; Nao Eventos
= 335. Eventos no conjunto treinamento = 54; Nao Eventos = 1342
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Apéndice B - Regressées Lineares Multiplas do MOS

Serdo apresentadas tabelas com os coeficientes das regressoes lineares mutiplas

obtidos com o método MOS para os varios experimentos realizados.

Equacoes do MOS para previsdo de ocorréncia de vento
forte -Salinopolis

Tabela B- 1 Equac¢ao para previsiao de ocorréncia de Vento Forte
onde preditores sio as componentes principais (CP) e o preditando é
binario — Rodadas de 00Z e 12Z, com os dados replicados, referentes
a estacio Salinopolis.

R*=172.23% F(16,5981) = 972.23 Prator = 0
Preditores Coeficientes Desvio-Padrao Pual
(by s(bw) vator
Constante (bg) 0.4998 0.0034 0.0000
CP 1 0.0274 0.0011 0.0000
CP2 -0.0203 0.0017 0.0000
CP 3 0.1863 0.0020 0.0000
CP 4 -0.0504 0.0024 0.0000
CP5 -0.1883 0.0028 0.0000
CP 6 0.0146 0.0034 0.0000
CP 7 0.0108 0.0036 0.0025
CP 8 0.0014 0.0041 0.7317
CP9 0.0125 0.0043 0.0035
CP 10 0.0702 0.0045 0.0000
CP 11 -0.0499 0.0048 0.0000
CP 12 -0.0746 0.0052 0.0000
CP 13 -0.0580 0.0054 0.0000
CP 14 -0.1096 0.0056 0.0000
CP 15 0.0929 0.0068 0.0000
CP 16 0.0623 0.0075 0.0000
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Tabela B- 2 Equacdo para previsido de ocorréncia de Vento Forte
onde preditores foram selecionados pelo método screening e o
preditando ¢é binario - Rodadas de 00Z e 12Z, com os dados
replicados, referentes a estacio Salindpolis.

R’=
74.36% F(24,5974) = 753.27 Pvator = 0
. Coeficientes Desvio-Padrao
Preditores (bo) s(by) Pvalor
Co?sze)‘me 0.4995 0.0033 0.0000
hora 0.2878 0.0086 0.0000
tp -0.0284 0.0117 0.0154
an 0.1114 0.0083 0.0000
tsfcl 0.5285 0.0996 0.0000
tsfcs -0.1514 0.0994 0.1267
t2ml 0.4166 0.0946 0.0000
t2ms -0.3346 0.0289 0.0000
dpt2ml -0.1416 0.1671 0.3928
dpt2ms -0.3409 0.0294 0.0000
ulOml -0.4069 0.0647 0.0000
ulOms 0.5806 0.0690 0.0000
v10ml -0.0812 0.0350 0.0202
v10ms 0.0058 0.0368 0.8726
cletl 0.0643 0.0117 0.0000
psfc -0.1566 0.0120 0.0000
vort1000 0.4088 0.0169 0.0000
urel850 0.1384 0.0142 0.0000
hgt500 0.0641 0.0136 0.0000
vort500 -0.0440 0.0076 0.0000
magv250 -0.1472 0.0073 0.0000
urfct 0.6546 0.2265 0.0038
urell2hr g 0.1789 0.0112 0.0000
magv 1 2hrps 0.3722 0.0125 0.0000

Nota: varidveis descartadas no processo screening
cobertura de nuvens (clcts), divergéncia em 850 Hpa e
divergéncia em 250Hpa
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Tabela B- 3 Equacio para previsao de ocorréncia de vento forte
onde preditores sio as componentes principais (CP) e o preditando
¢ binario - Rodadas de 00Z e 12Z, com os dados nao replicados,
referentes a estacao Salinopolis.

R’= 1.152% | F(16,2988) =2.177 | pyater = 0.0044
Preditores Coeficientes | Desvio-Padrao Pual
(by) s(by) vator

Constante (b0) 0.0020 0.0008 0.9999
CP1 0.0003 0.00033 0.3076
CP2 0.0007 0.00046 0.1283
CP3 -0.0001 0.00049 0.7652
CP 4 -0.0004 0.00055 0.4842
CP5 0.0007 0.00067 0.2736
CP6 -0.0014 0.00074 0.0503
CP7 -0.0005 0.00078 0.5028
CP 8 0.0011 0.00081 0.1607
CP9 0.0016 0.00082 0.0530
CP 10 -0.0023 0.00085 0.0062
CP11 -0.0003 0.00089 0.6964
CP 12 0.0007 0.00092 0.4590
CP 13 0.0032 0.00100 0.0016
CP 14 0.0012 0.00101 0.2328
CP 15 0.0003 0.00118 0.8128
CP 16 0.0001 0.00122 0.9171

Tabela B- 4 Equacio para previsao de ocorréncia de Vento Forte

onde preditores foram selecionados pelo método screening e o
preditando ¢é binario - Rodadas de 00Z e 12Z, com os dados ndo
replicados, referentes a estacdo Salinopolis.

RZ=0.532 F(3,3001) =5.352 | pyator =0.0011
Preditores Coeficientes Desvio-Padrao
(bo) s(bi) Pralor
CO‘EEZZ)‘“te 0.0020 0.0008 0.0141
hora 0.0050 0.0017 0.0027
vort1000 0.0047 0.0017 0.0059
urfet 0.0034 0.0017 0.0389
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Tabela B- 5 Equacio para previsido de ocorréncia de Vento Forte
onde preditores sio as componentes principais (CP) e o preditando
¢ binario — Rodada de 00Z , com os dados replicados, referentes a
estacdo Salindpolis.

R’= 86.549 | F(20,2979) = 1199.628 | Pyator =0
Preditores Coeficientes Desvio-Padrao Pual
(b s(by) varor

CO?EZ’;‘me 0.5001 0.0034 0.0000
CP1 -0.0346 0.0010 0.0000
CP2 -0.2002 0.0018 0.0000
CP3 0.0104 0.0024 0.0000
CP 4 0.1369 0.0026 0.0000
CP5 -0.1413 0.0032 0.0000
CP6 -0.0221 0.0034 0.0000
CP7 0.0369 0.0037 0.0025
CP 8 0.0417 0.0040 0.7317
CP9 0.0070 0.0042 0.0035
CP 10 0.0307 0.0043 0.0000
CP11 -0.0685 0.0051 0.0000
CP 12 -0.0233 0.0052 0.0000
CP 13 0.0351 0.0059 0.0000
CP 14 -0.1147 0.0064 0.0000
CP 15 0.0247 0.0071 0.0000
CP 16 -0.0356 0.0081 0.0000
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Tabela B- 6 Equacio para previsido de ocorréncia de Vento Forte
onde preditores foram selecionados pelo método screening e o
preditando é binario Rodada de 00Z , com os dados replicados,
referentes a estacao Salinopolis.

R’=87.272 | F(20,2979) = 1021.31 | valor = 0
Preditores Coeficientes Desvio-Padrao
(by) s(by) Prator
Constante
(bo) 0.5001 0.0033 0.0000
hora 0.2065 0.0096 0.0000
tp -0.1058 0.0099 0.0000
tsfcl -0.2544 0.0822 0.0020
tsfcs 0.3465 0.0845 0.0000
t2ml 0.1337 0.0208 0.0000
t2ms -0.2797 0.0179 0.0000
ulOml -0.5945 0.0934 0.0000
ulOms 0.4019 0.0987 0.0000
v10ml -0.1004 0.0098 0.0000
cletl 0.1540 0.0140 0.0000
clcts -0.1425 0.0139 0.0000
vort1000 0.3167 0.0185 0.0000
div850 0.0846 0.0100 0.0000
urel850 0.0689 0.0128 0.0000
hgt500 -0.2126 0.0107 0.0000
vort500 -0.0391 0.0067 0.0000
div250 -0.0164 0.0082 0.0446
magv250 -0.0884 0.0074 0.0000
urel12hr s 0.1768 0.0119 0.0000
magv12hrps 0.2779 0.0172 0.0000

Nota: varidveis descartadas no processo screening:
dpt2ml, dpt2ms, v10ms, psfc e urfct.
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Tabela B- 7 Equacio para previsido de ocorréncia de Vento Forte
onde preditores sio as componentes principais (CP) e o preditor é
binario — Rodada de 12Z , com os dados replicados, referentes a
estacdo Salindpolis.

R = 75.729 | F(16,2983) =581.715 | pyaior = 0.000

Preditores | Coeficientes Desvio-Padrao
(by) s(by) Pvator
Cor(lgg‘nte 0.4998 0.0045 | 0.0000
CP 1 0.0602 0.0016 0.0000
CP2 -0.0732 0.0021 0.0000
CP 3 0.1100 0.0026 0.0000
CP4 0.1051 0.0033 0.0000
CP5 -0.1974 0.0040 0.0000
CP6 0.0689 0.0047 0.0000
CP7 -0.1190 0.0049 0.0000
CP 8 -0.0346 0.0054 0.0000
CP9 0.0025 0.0054 0.6444
CP 10 0.0716 0.0061 0.0000
CP 11 -0.0771 0.0067 0.0000
CP 12 0.0750 0.0071 0.0000
CP 13 -0.0346 0.0075 0.0000
CP 14 -0.0754 0.0087 0.0000
CP 15 0.0258 0.0092 0.0052
CP 16 0.1136 0.0106 0.0000
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Tabela B- 8 Equacio para previsio de ocorréncia de Vento Forte
onde preditores foram selecionados pelo método screening e o
preditor ¢ binario - Rodada de 12Z , com os dados replicados,
referentes a estacao Salinopolis.

R¥=77.965 | F(19,2980) = 554.956 | valor = 0
Preditores Coeficientes Desvio-Padrao

(by) s(by) Pvator
Cor(lf)zz)‘nte 0.4999 0.0043 0.0000
hora 0.1668 0.0118 0.0000
tp -0.2166 0.0134 0.0000
an 0.3451 0.0160 0.0000
tsfcs 0.1102 0.0267 0.0000
2ml -0.2941 0.0271 0.0000
2ms 20.2169 0.0215 0.0000
dpt2ms 0.6668 0.0465 0.0000
v10ml -0.8561 0.0515 0.0000
v10ms 0.0672 0.0127 0.0000
clets -0.1278 0.0157 0.0000
psfe 0.2460 0.0157 0.0000
vort1000 -0.1133 0.0120 0.0000
div850 0.0871 0.0149 0.0000
urel850 -0.0561 0.0159 0.0004
hgt500 0.0336 0.0106 0.0015
vort500 0.0658 0.0124 0.0000
magv250 _0.1744 0.0096 0.0000
urel12hr gps 0.1575 0.0149 0.0000
magv 12hrops 0.4047 0.0179 0.0000

Nota: No processo de screening sairam as variaveis: tsfcl, dpt2ml,
ulOml, ulOms,clctl, urfct.
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Equacoes do MOS para previsao de ocorréncia vento
forte - Santa Marta

Tabela B- 9 Equacdo para previsio de ocorréncia de Vento Forte
onde preditores sio as componentes principais (CP) e o preditando é
binario — Rodadas de 00Z e 12Z, com os dados replicados, referentes
a estacao Santa Marta.

R’ =36.32% F(16,2023) = 72.463 Pvator = 0
Preditores Coeficientes Desvio-Padrao Puat
(by) s(by) vator
Constante (by) 0.500 0.0089 0.000
CP1 -0.004 0.0031 0.2577
CP2 -0.079 0.0043 0.0000
CP3 0.000 0.0057 0.9445
CP 4 -0.010 0.0069 0.1467
CP5 0.168 0.0075 0.0000
CP6 -0.029 0.0084 0.0006
CP7 0.010 0.0090 0.2851
CP 8 0.038 0.0096 0.0001
CP9 0.013 0.0098 0.1970
CP 10 0.069 0.0099 0.0000
CP11 -0.071 0.0104 0.0000
CP 12 0.130 0.0113 0.0000
CP 13 0.011 0.0126 0.3824
CP 14 -0.015 0.0131 0.2497
CP 15 0.085 0.0140 0.0000
CP 16 -0.069 0.0168 0.0000
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Tabela B- 10 Equaciio para previsido de ocorréncia de Vento Forte
onde preditores foram selecionados pelo método screening e o
preditando ¢ binario — Rodadas de 00Z e 12Z, com os dados
replicados, referentes a estacio Santa Marta.

R’=40.22% | F(16,2033)=85.498 | pyaer=0
Preditores | Coeficientes Desvio-Padrao
(by) s(by) Pratr
Constante 0.5 0.0086 0.0000
(bo)
hh -0.059 0.0245 0.0158
tp -0.089 0.0191 0.0000
tsfclf 0.799 0.1702 0.0000
tsfesf -0.076 0.0262 0.0040
2ml -1.362 0.1776 0.0000
dpt2ml 0.311 0.0573 0.0000
dpt2ms 0.213 0.0456 0.0000
v10ms -0.265 0.0669 0.0001
clets 0.113 0.0208 0.0000
psfcf -0.567 0.0347 0.0000
vort1000 0.207 0.0663 0.0018
div850 0.111 0.0265 0.0000
urel850 20.082 0.0232 0.0004
hgt500 0.171 0.0359 0.0000
urel12hr gpg 0.221 0.0203 0.0000
magy 12hrop 0.228 0.0190 0.0000
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Tabela B- 11 Equacio para previsido de ocorréncia de Vento Forte
onde preditores sdo as componentes principais (CP) e o preditando é
binario — Rodadas de 00Z e 12Z, com os dados niao replicados,
referentes a estacao Santa Marta.

R’=13.11% F(16,2023) = 10.318 Puator =0

Preditores Coeﬁcle(egSes Desv1so(i)ll’5|drao Puator

C"‘(l]iz‘;me 0.0774 0.0075 0.000
CP1 0.0014 0.0028 0.6227
CP2 -0.0256 0.0038 0.0000
CP3 -0.0005 0.0046 0.9094
CP4 0.0115 0.0055 0.0368
CP5 -0.0316 0.0066 0.0000
CP 6 -0.0463 0.0069 0.0000
CP7 -0.0112 0.0074 0.1335
CP 8 0.0178 0.0079 0.0243
CP9 0.0184 0.0082 0.0252
CP 10 -0.0195 0.0084 0.0204
CP 11 -0.0292 0.0087 0.0008
CP 12 0.0234 0.0091 0.0103
CP 13 -0.0092 0.0103 0.3727
CP 14 -0.0326 0.0110 0.0030
CP 15 0.0048 0.0116 0.6803
CP 16 -0.0198 0.0140 0.1560

Tabela B- 12 Equacio para previsido de ocorréncia de Vento
Forte onde preditores foram selecionados pelo método
screening e o preditando é binario — Rodadas de 00Z e 127,
com os dados nao replicados, referentes a estacio Santa

Marta.
R*=14.69 F(11,1099) = 17.21 | Puator = 0
Preditores Coeficientes Desvio-Padrao
(b s(by) Pvalor

COI(IEZ’;‘me 0.0774 0.0075 0.000
hh -0.0432 0.01688 0.0107
t2ms -0.0224 0.02897 0.4395
dpt2ms -0.1170 0.03368 0.0005
v10ms -0.0503 0.02128 0.0183
clets -0.0410 0.01855 0.0271
psfcf -0.1364 0.02108 0.0000
div850 -0.0374 0.02074 0.0718
urel850 -0.0477 0.01932 0.0138
urfct 0.0889 0.02087 0.0000
urell2hr g, -0.0602 0.01677 0.0003
magv 12hrs 0.0904 0.01559 0.0000
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Tabela B- 13 Equacio para previsio de ocorréncia de Vento Forte onde
preditores sio as componentes principais (CP) e o preditando é binario —
Rodada de 00Z, com os dados replicados, referentes a estacio Santa
Marta.

R?=38.71 F(16,1027) =40.54 Puator = 0
Preditores Coeﬁcl:ell)l:)es Desv;(;i)ll’;drao Pralor
Constante (bg) 0.5000 0.0122 0.0000
CP 1 -0.0162 0.0042 0.0001
CP2 -0.0778 0.0059 0.0000
CP 3 -0.0372 0.0082 0.0000
CP 4 -0.0843 0.0100 0.0000
CP5 -0.1630 0.0107 0.0000
CP 6 -0.0257 0.0115 0.0259
CP7 -0.0235 0.0124 0.0588
CP 8 0.0605 0.0134 0.0000
CP9 -0.0735 0.0140 0.0000
CP 10 -0.0075 0.0152 0.6194
CP 11 0.0088 0.0157 0.5751
CP 12 0.0118 0.0173 0.4950
CP 13 -0.0766 0.0182 0.0000
CP 14 0.1321 0.0199 0.0000
CP 15 0.0031 0.0230 0.8936
CP 16 0.0971 0.0256 0.0002

Tabela B- 14 Equacio para previsio de ocorréncia de Vento Forte
onde preditores foram selecionados pelo método screening e o
preditando ¢é binario — Rodada de 00Z, com os dados replicados,
referentes a estacao Santa Marta.

R>=41.97 % F(14,1029)=53.14 | puer=0
Preditores Coeficientes Desvio-Padrio
(by) s(by) Prator

Constante (by) 0.5000 0.0119 0.0000
tp -0.098 0.0291 0.0008
tsfelf 0.886 0.2155 0.0000
t2ml -0.060 0.5682 0.9158
t2ms -0.171 0.0420 0.0000
dpt2ml -1.468 0.5349 0.0062
clcts -0.063 0.0291 0.0305
psfcf -0.653 0.0482 0.0000
urel850 -0.178 0.0335 0.0000
hgt500 0.326 0.0560 0.0000
vort500 -0.126 0.0323 0.0001
div250 -0.116 0.0257 0.0000
urfct 0.834 0.2608 0.0014
urel12hr g, -0.210 0.0267 0.0000
magv12hrs 0.264 0.0260 0.0000
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Tabela B- 15 Equagido para previsio de ocorréncia de Vento Forte onde
preditores sio as componentes principais (CP) e o preditando é binario —
Rodada de 12Z, com os dados replicados, referentes a estacio Santa
Marta.

R’=38.06% F(16,991) =38.00 Puator =0
. Coeficientes Desvio-Padrao

Preditores ) s(by) Pvalor
Constante (bg) 0.5000 0.0125 0.000
CP1 0.0053 0.0043 0.2213
CP2 -0.0914 0.0065 0.0000
CP3 -0.0053 0.0076 0.4891
CP4 -0.0212 0.0096 0.0278
CP5 0.1433 0.0105 0.0000
CP6 0.0148 0.0120 0.2171
CP7 0.0270 0.0125 0.0306

CP 8 0.0621 0.0132 0.0000
CP9 -0.0994 0.0140 0.0000

CP 10 -0.1139 0.0152 0.0000
CP11 0.0687 0.0160 0.0000
CP 12 0.0961 0.0181 0.0000
CP 13 -0.0509 0.0204 0.0127
CP 14 -0.0525 0.0214 0.0144
CP 15 0.0795 0.0244 0.0011
CP 16 -0.1198 0.0305 0.0001

Tabela B- 16 Equacgio para previsio de ocorréncia de Vento Forte
onde preditores foram selecionados pelo método screening e o
preditando ¢ binario — Rodada de 12Z, com os dados replicados,
referentes a estacao Santa Marta.

R’=46.82% F(16,991)=5453 | puier=0
Preditores Coeficientes Desvio-Padrao
(by) s(by) Pvalor

Constante (b)) | 0.5000 0.0125 0.0000
tsfelf 0.825 0.2259 0.0003
tsfosf -0.157 0.0375 0.0000
2ml -1.032 0.2707 0.0001
dpt2ms -0.213 0.0658 0.0012
v10ms -1.020 0.1045 0.0000
clcts 0.157 0.0294 0.0000
psfcf -0.551 0.0456 0.0000
vort1000 0.884 0.1017 0.0000
div850 -0.064 0.0381 0.0956
hgt500 0.194 0.0518 0.0002
vort500 0.100 0.0267 0.0002
div250 0.062 0.0253 0.0139
magv250 0.104 0.0333 0.0018
urfet 0.222 0.0439 0.0000
urel 12hr g 0.187 0.0301 0.0000
magv12hrps 0.234 0.0257 0.0000
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Equacoes do MOS para previsao de ocorréncia vento forte
- Mostardas

Tabela B- 17 Equacio para previsdo de ocorréncia de Vento Forte
onde preditores sio as componentes principais (CP) e o preditando é
binario — Rodadas de 00Z e 12Z, com os dados replicados, referentes a
estacao Mostardas.

R>=43.45% F(16,5495) =263.91 Pvator =0
Preditores Coeficientes | Desvio-Padrao Peal
(bk) s(bk) valor
Constante (by) 0.5000 0.0051 0.0000
CP1 0.0055 0.0020 0.0068
CP2 0.0187 0.0026 0.0000
CP3 -0.1042 0.0029 0.0000
CP4 -0.0226 0.0032 0.0000
CP5 0.1350 0.0039 0.0000
CP6 -0.0585 0.0045 0.0000
CP7 0.0892 0.0049 0.0000
CP & 0.0612 0.0052 0.0000
CP9 -0.0843 0.0053 0.0000
CP 10 -0.0574 0.0059 0.0000
CP 11 0.1028 0.0064 0.0000
CP 12 0.0630 0.0067 0.0000
CP 13 0.0422 0.0072 0.0000
CP 14 0.1048 0.0081 0.0000
CP 15 -0.0895 0.0085 0.0000
CP 16 0.0129 0.0091 0.1553
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Tabela B- 18 Equacio para previsido de ocorréncia de Vento Forte
onde preditores foram selecionados pelo método screening e o
preditando ¢ binario — Rodadas de 00Z e 12Z, com os dados
replicados, referentes a estacio Mostardas.

R¥=47.65% | F(18,5493) =277.73 | Puater=0
Preditores | Coeficientes Desvio-Padrao

(b) s(b) Prator
CO‘(’ES‘MC 0.5000 0.0049 0.000
p 0.0395 0.01057 0.0002
an 20.0785 0.01071 0.0000
tsfolf 20,6722 0.06899 0.0000
2ml 0.4295 0.08030 0.0000
dpt2ms 20.0853 0.02182 0.0001
ul0ms 20.1043 0.01544 0.0000
v10ml 20.1030 0.01379 0.0000
clct 20.2070 0.02304 0.0000
clets 0.0568 0.02223 0.0106
psfef 20,6009 0.02020 0.0000
vort1000 20.0617 0.01481 0.0000
div850 20.0328 0.01171 0.0050
urel850 0.1943 0.01478 0.0000
het500 0.1205 0.02490 0.0000
vort500 20.0665 0.01463 0.0000
div250 20.0893 0.01131 0.0000
magy250 03170 0.01301 0.0000
magv12hre, | 0.1532 0.01241 0.0000
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Tabela B- 19 Equacio para previsdo de ocorréncia de Vento Forte
onde preditores sio as componentes principais (CP) e o preditando é

binario — Rodadas de 00Z e 12Z, com os dados nao replicados,
referentes a estacao Mostardas.
R2=2.46% F(16,5495) = 4.35 Prator =0
Preditores Coeficientes Desvio-Padrao Pual

(by) s(by) vator

Constante (by) 0.0097 0.0018 0.0000
CP1 0.0001 0.00069 0.8453
CP2 0.0039 0.00105 0.0002
CP3 0.0000 0.00108 0.9699
CP4 0.0011 0.00147 0.4595
CP5 -0.0088 0.00156 0.0000
CP6 -0.0032 0.00161 0.0470
CP7 -0.0003 0.00174 0.8641

CP 8 0.0032 0.00187 0.0892
CP9 0.0019 0.00195 0.3320

CP 10 -0.0008 0.00200 0.6952
CP11 0.0009 0.00214 0.6705

CP 12 -0.0030 0.00216 0.1722

CP 13 0.0075 0.00226 0.0009

CP 14 0.0021 0.00248 0.3926

CP 15 -0.0010 0.00254 0.6937

CP 16 -0.0026 0.00272 0.3302

Tabela B- 20 Equacao para previsao de ocorréncia de Vento Forte
onde preditores foram selecionados pelo método screening e o
preditando é binario — Rodadas de 00Z e 12Z, com os dados nio
replicados, referentes a estacio Mostardas.

R>=2.63% F(42778)= 18.72 | puaer=0
Preditores | Coeficientes Desvio-Padrao

(by) s(bi) Pralor
CO‘EEZZ)‘“te 0.0097 0.0018 0.0000
dpt2ms -0.01672 0.005406 0.0020
psfef -0.03432 0.004988 0.0000
magv250 0.00896 0.004104 0.0290
magv12hreps | 0.00951 0.003718 0.0106

182



Tabela B- 21 Equacio para previsdo de ocorréncia de Vento Forte
onde preditores sio as componentes principais (CP) e o preditando é
binario - Rodadas de 00Z, com os dados replicados, referentes a
estacao Mostardas.

R>=45.25% F(16, 2729) = 140.99 Pvator =0
Preditores Coeficientes Desvio-Padrao Pual
(by) s(by) vator
Constante (by) 0.500 0.0071 0.0000
CP1 0.025 0.0027 0.0000
CP2 0.034 0.0037 0.0000
CP3 -0.125 0.0039 0.0000
CP 4 -0.027 0.0045 0.0000
CP5 0.099 0.0058 0.0000
CP6 0.059 0.0063 0.0000
CP7 -0.046 0.0068 0.0000
CP8 -0.057 0.0074 0.0000
CP9 0.038 0.0086 0.0000
CP 10 0.095 0.0092 0.0000
CP11 -0.029 0.0096 0.0030
CP 12 -0.055 0.0103 0.0000
CP 13 0.171 0.0110 0.0000
CP 14 -0.120 0.0120 0.0000
CP 15 -0.068 0.0131 0.0000
CP 16 0.049 0.0150 0.0012
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Tabela B- 22 Equacio para previsido de ocorréncia de Vento
Forte onde preditores foram selecionados pelo método screening
e o preditando é binario — Rodadas de 00Z, com os dados
replicados, referentes a estacao Mostardas.

R’=55.76 | F(20,2725)=171.74 | poater=0
Preditores | Coeficientes | Desvio-Padrio
(b s(by) Pvator
Cor(lgg‘nte 0.5000 0.0064 0.0000
hh 0.103 0.0173 0.0000
tsfesf 0.322 0.0575 0.0000
©2ml -5.623 0.4525 0.0000
2ms 0.678 0.0694 0.0000
dpt2ml 5.944 0.5053 0.0000
dpt2ms -0.609 0.0418 0.0000
uloml -0.604 0.0896 0.0000
ul0ms 0.695 0.0961 0.0000
clets -0.109 0.0200 0.0000
psfef -0.757 0.0305 0.0000
vort1000 -0.169 0.0267 0.0000
div850 -0.165 0.0164 0.0000
urel850 0.167 0.0191 0.0000
hgt500 0.374 0.0390 0.0000
vort500 -0.285 0.0234 0.0000
div250 -0.078 0.0153 0.0000
magv250 0.200 0.0182 0.0000
urfet 2.142 0.1907 0.0000
urel12hr s | 0.120 0.0169 0.0000
magv12hrps 0.144 0.0176 0.0000
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Tabela B- 23 Equacido para previsio de ocorréncia de Visibilidade
restrita onde preditores sio as componentes principais (CP) e o
preditando ¢ binario — Rodadas de 12Z, com os dados replicados,
referentes a estacao Mostardas.

R>=63.51% F(16,2745) =298.70 Pvator = 0
Preditores Coeficientes Desvio-Padrao Pual
(by) s(by) vator
Constante (by) 0.5001 0.0058 0.0000
CP1 -0.0027 0.0022 0.2239
CP2 -0.0718 0.0028 0.0000
CP3 0.1760 0.0034 0.0000
CP 4 0.0739 0.0036 0.0000
CP5 -0.0232 0.0051 0.0000
CP6 -0.0042 0.0052 0.4200
CP7 -0.1199 0.0056 0.0000
CP 8 0.0950 0.0060 0.0000
CP9 0.0150 0.0069 0.0312
CP 10 0.0416 0.0074 0.0000
CP11 -0.0562 0.0081 0.0000
CP 12 0.0558 0.0083 0.0000
CP 13 0.0020 0.0090 0.8244
CP 14 -0.0375 0.0096 0.0001
CP 15 -0.0790 0.0100 0.0000
CP 16 -0.0458 0.0110 0.0000
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Tabela B- 24 Equacio para previsiao de ocorréncia de Vento Forte
onde preditores foram selecionados pelo método screening e o
preditando é binario — Rodadas de 12Z, com os dados replicados,
referentes a estacao Mostardas.

R’=70.42% | F(20,2741)= 32621 | puair=0
Preditores Coeficientes | Desvio-Padrao
(by) s(by) Pralor
Constante (bg) 0.5001 0.0052 0.0000
hh 0.1146 0.0147 0.0000
tp 0.0374 0.0119 0.0017
tsfelf -0.2629 0.0815 0.0013
tsfesf 0.1853 0.0525 0.0004
t2ml 0.0994 0.1027 0.3332
t2ms -0.3992 0.0688 0.0000
dpt2ms 0.0921 0.0278 0.0010
ulOml 0.1941 0.0673 0.0040
ulOms -0.3571 0.0687 0.0000
clcts -0.1650 0.0164 0.0000
psfcf -0.8268 0.0265 0.0000
vort1000 -0.0438 0.0181 0.0159
div850 0.1171 0.0126 0.0000
urel850 0.1766 0.0159 0.0000
hgt500 0.1433 0.0330 0.0000
vort500 -0.1011 0.0169 0.0000
div250 0.0877 0.0134 0.0000
magv250 0.3104 0.0145 0.0000
urell2hr gps -0.1223 0.0150 0.0000
magv 12hrps 0.0608 0.0123 0.0000
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Equacoes do MOS para previsdo de ocorréncia de
visibilidade restrita - Salinopolis

Tabela B- 25 Equacgodes para previsao de ocorréncia de visibilidade
restrita onde preditores sio PC e o preditor ¢ binario — Rodadas de
00Z e 12Z, com os dados replicados, referentes a estacdo
Salinopolis.

R’= 40.51% | F(16,6007) = 255.612 | Pyator =0
Preditores | Coeficientes Desvio-Padrao
(by) s(by) Pralor
Constante
(bo) 0.5001 0.0050 0.0000
CP 1 0.0517 0.0018 0.0000
CP2 0.0227 0.0029 0.0000
CP3 0.0558 0.0030 0.0000
CP4 0.0328 0.0035 0.0000
CP5 -0.0518 0.0036 0.0000
CP 6 0.0500 0.0041 0.0000
CP7 -0.0875 0.0044 0.0000
CP 8 -0.1055 0.0052 0.0000
CP9 0.0252 0.0054 0.0000
CP 10 -0.0490 0.0059 0.0000
CP11 -0.0812 0.0061 0.0000
CP 12 0.0097 0.0070 0.1630
CP 13 -0.1616 0.0074 0.0000
CP 14 0.0496 0.0076 0.0000
CP 15 0.2321 0.0080 0.0000
CP 16 0.0022 0.0087 0.8025

187



Tabela B- 26 Equacio para previsdo de ocorréncia de Visibilidade
Restrita onde preditores foram selecionados pelo método screening e
o preditando ¢ binario — Rodadas de 00Z e 12Z, com os dados
replicados, referentes a estacio Salindpolis.

R’= 46.93% F(24,5999) = 221.030 ‘ Pvator =0
Preditores | Coeficientes | Desvio-Padrao
(bk) S(bk) pvalor
C"r(lf)f)‘nte 0.4994 0.0047 0.0000
hh 0.1226 0.0267 0.0000
tp -0.0274 0.0172 0.1100
an 0.1398 0.0114 0.0000
tsfclf 1.8549 0.1038 0.0000
tsfesf -1.7368 0.1029 0.0000
t2ml -0.8218 0.1399 0.0000
t2ms -0.2200 0.0395 0.0000
dpt2ml 1.6853 0.1932 0.0000
dpt2ms -0.0872 0.0329 0.0083
ulOml 0.2575 0.0635 0.0001
ulOms -0.1367 0.0656 0.0376
v10ml 0.0712 0.0124 0.0000
clct 0.0666 0.0190 0.0005
clcts -0.1053 0.0186 0.0000
psfcf -0.2694 0.0166 0.0000
vort1000 0.3040 0.0222 0.0000
div850 0.2151 0.0106 0.0000
urel850 0.5430 0.0162 0.0000
hgt500 0.0529 0.0129 0.0000
vort500 -0.0974 0.0109 0.0000
div250 -0.0944 0.0142 0.0000
urfct -2.1319 0.2825 0.0000
urel12hr qps -0.0859 0.0134 0.0000
visib12hrgps -0.1904 0.0280 0.0000
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Tabela B- 27 Equacdes para previsao de ocorréncia de visibilidade
restrita onde preditores sio PC e o preditor é binario — Rodadas
de 00Z e 127, com os dados nao replicados, referentes a estaciao
Salindpolis.

R’= 0.64% | F(16,3006) = 1.204 | puaior =0.25570

Preditores Coeficientes Desvio-Padrao Do
(by) s(by) valor
CO‘(’EEE)‘MG 0.0036 0.0011 0.0009
CP | 0.0008 0.0005 0.0665
CP 2 0.0006 0.0006 0.3475
CP3 0.0003 0.0006 0.5914
CP 4 20.0006 0.0008 03915
CP 5 20.0011 0.0008 0.1891
CP 6 20.0012 0.0010 0.2258
CP 7 0.0006 0.0010 0.5625
CP3 20.0010 0.0011 0.3459
CP9 0.0008 0.0011 0.4962
CP 10 20.0009 0.0012 0.4366
CP 11 0.0006 0.0012 0.5962
CP 12 20.0001 0.0013 0.9251
CP 13 0.0003 0.0013 0.8086
CP 14 20.0020 0.0014 0.1662
CP 15 0.0010 0.0016 0.5385
CP 16 0.0041 0.0017 0.0155

Tabela B- 28 Equac¢do para previsio de ocorréncia de Visibilidade
Restrita onde preditores foram selecionados pelo método screening e o
preditando ¢ binario — Rodadas de 00Z e 127Z, com os dados nao
replicados, referentes a estaciio Salinopolis.

R*=0.25% F(1,3021) = 7.533 \ Pvaior = 0.0061
Preditores | Coeficientes | Desvio-Padrao
(bk) s(bk) pvalor
CO‘(llit;‘me 0.0036 0.0011 0.0009
0
urel850 0.0060 0.0022 0.0061
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Tabela B- 29 Equacdes para previsao de ocorréncia de visibilidade
restrita onde preditores sdo PC e o preditor é binario — Rodadas de
00Z, com os dados replicados, referentes a estagdo Salinopolis.

R’= 59.66% | F(16,2999)= 277.159 pvaloor =
Preditores Coeficientes | Desvio-Padrao Peal
(bk) S(bk) valor

CO‘(’EEE)‘MG 0.5000 0.0058 0.0000
CP 1 0.0452 0.0022 0.0000
CP2 0.0723 0.0028 0.0000
CP 3 0.0215 0.0037 0.0000
CP 4 0.2113 0.0041 0.0000
CP5 -0.0533 0.0046 0.0000
CP 6 -0.0799 0.0051 0.0000
CP7 -0.0027 0.0055 0.6290
CP 8 -0.0221 0.0058 0.0001
CP 9 0.0113 0.0066 0.0841
CP 10 0.0109 0.0071 0.1236
CP 11 -0.0206 0.0079 0.0089
CP 12 -0.0287 0.0084 0.0006
CP 13 -0.0516 0.0088 0.0000
CP 14 0.1328 0.0098 0.0000
CP 15 0.0156 0.0107 0.1432
CP 16 0.1015 0.0121 0.0000
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Tabela B- 30 Equacio para previsio de ocorréncia de Visibilidade
Restrita onde preditores foram selecionados pelo método screening e o
preditando é binario — Rodadas de 00Z, com os dados replicados,
referentes a estacao Salinopolis

R’= 67.38% | F(19,2996)=325.76 | Puaecr=0
Preditores Coeficientes | Desvio-Padrao Peal
(by) s(by) vaor
Cor(‘;S‘nte 0.5006 0.0052 0.0000
hh 0.4295 0.0269 0.0000
tp 0.1376 0.0166 0.0000
tsfelf -1.3905 0.1084 0.0000
tsfesf 1.2824 0.1049 0.0000
2ms -0.0567 0.0173 0.0011
ulOml 0.9485 0.0642 0.0000
ulOms -1.0875 0.0639 0.0000
v10ml 0.3299 0.0589 0.0000
v10ms -0.2696 0.0533 0.0000
clet -0.3844 0.0214 0.0000
clets 0.2008 0.0158 0.0000
psfef -0.0587 0.0185 0.0016
vort1000 -0.1979 0.0198 0.0000
urel850 0.1837 0.0208 0.0000
hgt500 -0.0530 0.0133 0.0001
vort500 0.0948 0.0128 0.0000
div250 -0.0417 0.0159 0.0088
urel12hr obs -0.0655 0.0155 0.0000
visib12hrgps -0.1040 0.0293 0.0004
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Tabela B- 31 Equacgdes para previsio de ocorréncia de
visibilidade restrita onde preditores sio PC e o preditor é binario
— Rodadas de 12Z, com os dados replicados, referentes a estacio
Salinopolis

R’= 52.19% | F(16,2995)= 204.327 | pyator =0
Preditores Coeficientes | Desvio-Padrao Dot
(bk) S(bk) valor

CO‘(’EEE)‘MG 0.5000 0.0063 0.0000
CP 1 0.0447 0.0022 0.0000
CP 2 0.0530 0.0034 0.0000
CP 3 0.0876 0.0041 0.0000
CP 4 0.0206 0.0043 0.0000
CP5 0.0475 0.0050 0.0000
CP6 -0.1569 0.0058 0.0000
CP 7 0.1824 0.0066 0.0000
CP 8 -0.1306 0.0068 0.0000
CP9 -0.0092 0.0073 0.2089
CP 10 0.0306 0.0077 0.0001
CP 11 0.0426 0.0083 0.0000
CP 12 -0.0925 0.0098 0.0000
CP 13 0.0099 0.0102 0.3311
CP 14 0.0450 0.0103 0.0000
CP 15 0.0692 0.0122 0.0000
CP 16 -0.0379 0.0139 0.0064
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Tabela B- 32  Equacio para previsio de ocorréncia de
Visibilidade Restrita onde preditores foram selecionados pelo
método screening e o preditando é binario — Rodadas de 12Z, com
os dados replicados, referentes a estaciao Salinépolis

R’= 64.33% | F(22,2989)= 245.05 | pyater=0

Preditores Coeficientes | Desvio-Padrao Dot
(by) s(bi) valor
Constante 0.5000 0.0055 0.0000

(bo)

hh 0.2140 0.0343 0.0000
tsfclf 0.5544 0.1233 0.0000
tsfesf 20.6041 0.1195 0.0000
2ml 203697 0.1569 0.0188
2ms 20,6157 0.0490 0.0000
dpt2ml 23782 0.2291 0.0000
dpt2ms 204515 0.0444 0.0000
ul0ml 20.3356 0.0739 0.0000
ulOms 0.7303 0.0753 0.0000
v10ml 12465 0.0532 0.0000
v10ms -0.9665 0.0531 0.0000
psfef 201772 0.0200 0.0000
vort1000 0.1209 0.0215 0.0000
div850 0.2102 0.0136 0.0000
urel850 0.1685 0.0196 0.0000
hgt500 0.0463 0.0155 0.0028
vort500 20.0910 0.0137 0.0000
div250 20.1222 0.0164 0.0000
magv250 20.1468 0.0127 0.0000
urfet 22,6265 0.3364 0.0000
urel12hr ops 20.1213 0.0139 0.0000
visib12hrops 0.0975 0.0332 0.0034
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Equacoes do MOS para previsiao de ocorréncia de

visibilidade restrita —Santa Marta

Tabela B- 33 Equacdes para previsao de ocorréncia de visibilidade
restrita onde preditores sdo PC e o preditor é binario — Rodadas de
0012Z, com dados replicados, referentes a estacio Santa Marta.

R%= 43.560 | F(16,2113)= 101926 | pPuaer=0

Preditores | Coeficientes Desvio-

(by) Padrio Pvalor
s(by)

Cor(‘;S‘nte 0.5000 0.0082 | 0.0000
CP1 0.0090 0.0029 0.0021
CP2 0.1092 0.0042 0.0000
CP3 0.0820 0.0048 0.0000
CP4 0.0835 0.0062 0.0000
CPS5 0.0919 0.0071 0.0000
CP6 -0.0191 0.0076 0.0119
CP7 0.0129 0.0079 0.1012
CP8 -0.0534 0.0084 0.0000
CP9 0.0696 0.0089 0.0000
CP 10 -0.0127 0.0095 0.1799
CP11 -0.0189 0.0100 0.0575
CP 12 -0.0901 0.0108 0.0000
CP 13 0.0716 0.0113 0.0000
CP 14 -0.0709 0.0135 0.0000
CP 15 -0.0178 0.0147 0.2255
CP 16 -0.1157 0.0156 0.0000
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Tabela B- 34 Equacdo para previsiao de ocorréncia de Visibilidade
restrita onde preditores foram selecionados pelo método screening e
o preditando ¢ binario — Rodadas de 0012Z, com dados replicados,
referentes a estacdo Santa Marta.

R’=48.509 | F(16,2113)= 12441 | puaer=0

Preditores Coeficientes Desvio-
(b Padrio Pralor

s(by)
Constante 0.5000 0.0078 0.0000
(bo)

hora 0.2786 0.0184 0.0000
tp -0.0837 0.0169 0.0000
tsfcs 0.2831 0.0390 0.0000
t2ms -0.2194 0.0424 0.0000
ulOml 0.1351 0.0347 0.0001
ulOms 0.1810 0.0382 0.0000
cletl -0.1425 0.0247 0.0000
clcts 0.2076 0.0254 0.0000
vort1000 -0.5192 0.0348 0.0000
div850 0.0963 0.0210 0.0000
urel850 0.2345 0.0248 0.0000
vort500 0.1068 0.0165 0.0000
magv250 0.0992 0.0209 0.0000
urfct 0.1504 0.0206 0.0000
urel12hr s 0.0885 0.0204 0.0000
visib12hryps | -0.1714 0.0190 0.0000
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Tabela B- 35 quacgdes para previsdo de ocorréncia de visibilidade
restrita onde preditores sao PC e o preditor é binario — Rodadas de
0012Z, com dados nao replicados, referentes a estacdo Santa Marta.

R'= 73 | F(16,1094) = 5.384 Puator =0
. Coeficientes Desvio-

Preditores (bY) Padrio Pralor

s(by)

Co?ﬁze)‘me 0.0414 0.0058 0.0000
CP 1 0.0034 0.0021 0.1096
CP2 0.0122 0.0029 0.0000
CP3 0.0123 0.0035 0.0005
CP 4 0.0184 0.0044 0.0000
CP5 0.0098 0.0050 0.0478
CP6 20.0045 0.0054 0.3988
CP7 20.0079 0.0057 0.1633
CP 38 20.0007 0.0058 0.9073
CP9 20,0041 0.0063 0.5097
CP 10 20.0087 0.0064 0.1767
CP 11 0.0013 0.0069 0.8457
CP 12 0.0053 0.0075 0.4764
CP 13 0.0400 0.0081 0.0000
CP 14 0.0060 0.0085 0.4794
CP 15 20.0110 0.0088 02125
CP 16 20.0094 0.0109 0.3887

Tabela B- 36 Equacfo para previsao de ocorréncia de Visibilidade
restrita onde preditores foram selecionados pelo método screening e
o preditando ¢ binario — Rodadas de 0012Z, com dados nao
replicados, referentes a estacio Santa Marta.

R’ = 7.352 F(7,1103) = 12504 |  pyar=0
. Coeficientes Desvio-
Preditores (b)) Padrao Pvalor
s(by)

Constante
(bo) 0.041404 0.0058 0.0000
hora 0.05793 0.0121 0.0000
cletl -0.04319 0.0186 0.0204
clcts 0.05641 0.0181 0.0019
urel850 0.04414 0.0139 0.0015
vort500 0.02382 0.0118 0.0427
urfct 0.04001 0.0134 0.0030
visib12hrqps -0.04292 0.0119 0.0003
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Tabela B- 37 Equacdes para previsiao de ocorréncia de visibilidade
restrita onde preditores sio PC e o preditor é binario — Rodada de
00Z, com dados os replicados, referentes a estacio Santa Marta.

R'= 51.484 | F(16,1081) = 71.697 Puator =0
. Coeficientes Desvio-

Preditores (bY) Padrio Pralor

s(by)

Co?ﬁze)‘me 0.5000 0.0106 0.0000
CP 1 0.0122 0.0038 0.0015
CP2 0.1189 0.0053 0.0000
CP3 0.0894 0.0063 0.0000
CP 4 0.0111 0.0084 0.1871
CP5 0.1279 0.0087 0.0000
CP6 20.0508 0.0103 0.0000
CP7 0.0637 0.0106 0.0000
CP 38 20.0204 0.0111 0.0673
CP9 20.0086 0.0121 0.4778
CP 10 0.0803 0.0130 0.0000
CP 11 20.0707 0.0144 0.0000
CP 12 20.0858 0.0157 0.0000
CP 13 0.0255 0.0170 0.1334
CP 14 0.1217 0.0191 0.0000
CP 15 0.0297 0.0200 0.1378
CP 16 0.0423 0.0220 0.0547
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Tabela B- 38 Equacido para previsiao de ocorréncia de Visibilidade
restrita onde preditores foram selecionados pelo método screening e
o preditando é binario — Rodadas de 00Z, com dados replicados,
referentes a estacdo Santa Marta.

R’=52.781 | F(14,1083)= 86.470 | pyair=0
. Coeficientes Desvio-
Preditores (bY) Padrio Pvalor
s(by)
COI(“ES‘MG 0.5000 0.0105 0.0000
hh 0.2647 0.0237 0.0000
tsfesf 0.1518 0.0560 0.0067
2ms -0.2943 0.0673 0.0000
dpt2ms 0.2023 0.0458 0.0000
ulOml 0.0915 0.0458 0.0456
ulOms 0.1161 0.0539 0.0312
v10ms -0.3347 0.0577 0.0000
clets 0.1047 0.0285 0.0002
vort1000 0.1860 0.0698 0.0078
urel850 0.3380 0.0314 0.0000
hgt500 0.1545 0.0387 0.0001
vort500 0.1404 0.0269 0.0000
urel12hr gps 0.0805 0.0266 0.0025
visib12hryps -0.2531 0.0251 0.0000
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Tabela B- 39 Equacdes para previsiao de ocorréncia de visibilidade
restrita onde preditores sio PC e o preditor é binario — Rodada de
127, com dados os replicados, referentes a estacio Santa Marta

RZ= 45.665 | F(16,1005) = 52791 | puaer=0
. Coeficientes Desvio-

Preditores (bY) Padrao Pvalor

s(by)

Co?ﬁze)‘me 0.5000 0.0116 0.0000
CP1 -0.0067 0.0041 0.1069
CP2 0.1034 0.0059 0.0000
CP3 0.0705 0.0070 0.0000
CP4 -0.0533 0.0090 0.0000
CP5 0.1537 0.0100 0.0000
CP6 -0.0520 0.0107 0.0000
CP7 0.0128 0.0115 0.2659
CP g 0.0267 0.0127 0.0350
CP9 -0.0010 0.0135 0.9425
CP 10 0.0542 0.0142 0.0001
CP 11 -0.0996 0.0151 0.0000
CP 12 0.0653 0.0180 0.0003
CP 13 0.0553 0.0190 0.0036
CP 14 -0.0310 0.0207 0.1339
CP 15 0.1196 0.0226 0.0000
CP 16 0.1104 0.0249 0.0000
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Tabela B- 40 Equacido para previsiao de ocorréncia de Visibilidade
restrita onde preditores foram selecionados pelo método screening e
o preditando é binario — Rodadas de 12Z, com dados replicados,
referentes a estacdo Santa Marta.

R’= 50.815 | F(19,1002)= 54.485 | prair=0
. Coeficientes Desvio-

Preditores (bY) Padrio Pvalor

s(by)

COI(“ES‘MG 0.5000 0.0111 0.0000
hh 0.3196 0.0282 0.0000
tsfclf -1.1638 0.2219 0.0000
tsfesf 0.2499 0.0619 0.0001
©2ml 2.1640 0.6019 0.0003
2ms -0.2226 0.0885 0.0120

dpt2ml -1.0665 0.5072 0.0355
ulOms 0.2570 0.0412 0.0000
v10ml 0.1370 0.0496 0.0057

clet -0.1776 0.0355 0.0000
clets 0.1571 0.0385 0.0000
vort1000 -0.5226 0.0600 0.0000
div850 0.0652 0.0323 0.0437
urel850 0.2537 0.0369 0.0000
hgt500 0.1634 0.0414 0.0001

vort500 0.0501 0.0287 0.0806

magv250 0.2190 0.0336 0.0000
urfet 0.6759 0.2522 0.0074

urel12hr opg 0.1265 0.0291 0.0000

visib12hryps 0.1678 0.0275 0.0000
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Equacoes do MOS para previsiao de ocorréncia de

visibilidade restrita —Mostardas

Tabela B- 41 Equacgdes para previsao de ocorréncia de visibilidade
restrita onde preditores sdo PC e o preditor é binario — Rodadas de
0012Z, com dados replicados, referentes a estacio Mostardas.

R’= 33.21% | F(16,5379)= 167.174 p“};’f -
Preditores | Coeficientes Desvio-Padrao
(by) s(by) Pralor
Constante
(bo) 0.5000 0.0056 0.0000
CP 1 0.0395 0.0022 0.0000
CP2 -0.0995 0.0030 0.0000
CP3 0.0674 0.0032 0.0000
CP4 0.0453 0.0039 0.0000
CP5 0.0437 0.0047 0.0000
CP6 -0.0362 0.0051 0.0000
CP7 0.0478 0.0054 0.0000
CP 8 -0.0530 0.0056 0.0000
CP9 -0.0166 0.0060 0.0056
CP 10 -0.0636 0.0063 0.0000
CP11 -0.0283 0.0065 0.0000
CP 12 0.0553 0.0069 0.0000
CP 13 -0.0227 0.0073 0.0020
CP 14 0.0424 0.0078 0.0000
CP 15 0.0178 0.0079 0.0246
CP 16 -0.0845 0.0083 0.0000
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Tabela B- 42 Equacdo para previsido de ocorréncia de Visibilidade
restrita onde preditores foram selecionados pelo método screening e
o preditando ¢ binario — Rodadas de 00Z e 12Z, com dados
replicados, referentes a estacio Mostardas.

R’= 36.17% | F(16,5379)= 190.538 | pyator=0
Preditores Coeficientes Desvio-Padrao

(by) s(by) Pvator
Cor(lf)zz)‘nte 0.5000 0.0054 0.0000
tsfcsf 20.3432 0.0224 0.0000
2ml 0.9828 0.3259 0.0025
dpt2ml -1.3402 0.3689 0.0003
dpt2ms 0.3741 0.0302 0.0000
uloml -0.1057 0.0138 0.0000
v10ml 0.0829 0.0138 0.0000
clt -0.1199 0.0203 0.0000
clets 0.1730 0.0204 0.0000
psfef -0.1081 0.0162 0.0000
vort1000 0.0704 0.0142 0.0000
vort500 0.0474 0.0113 0.0000
div250 -0.0598 0.0115 0.0000
magv250 -0.0458 0.0128 0.0003
urfet 0.6333 0.1478 0.0000
urel 120 ops 0.1403 0.0139 0.0000
visib12hrp, | -0.2367 0.0127 0.0000
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Tabela B- 43 Equacdes para previsao de ocorréncia de visibilidade
restrita onde preditores sio PC e o preditor é binario — Rodadas
de 00Z e 12Z, com nao dados replicados, referentes a estacio
Mostardas.

R’= 4.16% | F(16,2771) = 7.522 Prator =0
Preditores | Coeficientes Desvio-Padrao
(by) s(by) Pvator
Cor(l]if)‘nte 0.0323 0.0033 0.0000
CP1 0.0037 0.0012 0.0031
CP2 0.0083 0.0018 0.0000
CP 3 -0.0129 0.0019 0.0000
CP 4 0.0078 0.0023 0.0008
CP5 0.0033 0.0028 0.2328
CP6 0.0093 0.0030 0.0019
CP7 -0.0038 0.0031 0.2258
CP 8 -0.0103 0.0033 0.0021
CP9 -0.0051 0.0036 0.1505
CP 10 0.0056 0.0037 0.1224
CP 11 0.0010 0.0038 0.7922
CP 12 0.0009 0.0040 0.8224
CP 13 0.0020 0.0043 0.6352
CP 14 -0.0028 0.0045 0.5361
CP 15 0.0077 0.0047 0.1010
CP 16 -0.0119 0.0054 0.0268

Tabela B- 44 Equacio para previsao de ocorréncia de Visibilidade
restrita onde preditores foram selecionados pelo método screening e
o preditando é binario — Rodadas de 00Z e 12Z, com nao dados
replicados, referentes a estacio Mostardas.

R’= 4.07% F(5,2782) = 23.619 \ valor = 0
Preditores Coeficientes Desv1~0-
(bY) Padrao Pvalor
S(bk)
Constante 0.0323 0.0033 0.0000
(bo)
tsfesf -0.0514 0.0107 0.0000
dpt2ms 0.0401 0.0117 0.0006
urfct 0.0194 0.0085 0.0217
urell2hr g 0.0153 0.0077 0.0460
visib12hrgps -0.0285 0.0068 0.0000
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Tabela B- 45 Equacdes para previsao de ocorréncia de visibilidade
restrita onde preditores sio PC e o preditor é biniario — Rodada de
00Z , com dados replicados, referentes a estacido Mostardas

R'=
36.61% F(16,2685) = 96.913 Pvalor = 0
. Desvio-
Preditores Coeﬁglentes Padrao Pvalor
(by) s(by)

CO‘(lliS‘me 0.5000 0.0077 | 0.0000
CP1 0.0453 0.0029 0.0000
CP2 0.1131 0.0042 0.0000
CP3 -0.0470 0.0045 0.0000
CP4 0.0226 0.0061 0.0002
CP5 0.0185 0.0062 0.0030
CP6 -0.0518 0.0069 0.0000
CP7 -0.0094 0.0074 0.2027
CP8 0.0103 0.0081 0.2017
CP9 -0.0453 0.0086 0.0000
CP 10 0.0468 0.0091 0.0000
CP11 0.1044 0.0098 0.0000
CP 12 0.0678 0.0104 0.0000
CP 13 -0.0056 0.0106 0.6003
CP 14 0.0604 0.0114 0.0000
CP 15 -0.0592 0.0120 0.0000
CP 16 -0.1392 0.0127 0.0000
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Tabela B- 46 Equacdo para previsido de ocorréncia de Visibilidade
restrita onde preditores foram selecionados pelo método screening e
o preditando é binario — Rodada de 00Z, com dados replicados,
referentes a estacao Mostardas.

R’=39.67% | F(17,2684)=103.814 | pyaior =0
Preditores Coeficientes | Desvio-Padrao Peat
(bk) S(bk) valor

Cor(l]if)‘nte 0.5000 0.0075 0.0000
hh -0.0807 0.0210 0.0001
tp 0.0572 0.0186 0.0021
tsfelf -0.7234 0.1930 0.0002
tsfesf 0.2733 0.0757 0.0003
2ml 2.1748 0.5270 0.0000
2ms -0.7230 0.0932 0.0000
dpt2ml -1.8215 0.5637 0.0012
dpt2ms 0.4269 0.0516 0.0000
ulOml -0.1982 0.0194 0.0000
v10ml 0.1143 0.0204 0.0000
psfef -0.1037 0.0228 0.0000
vort1000 -0.0585 0.0196 0.0029
vort500 0.0575 0.0159 0.0003
magv250 0.0878 0.0175 0.0000
urfct 0.7922 0.2176 0.0003
urel12hr gps 0.1399 0.0192 0.0000
visib12hrgps | -0.3330 0.0192 0.0000
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Tabela B- 47 Equacdes para previsio de ocorréncia de
visibilidade restrita onde preditores sio PC e o preditor é
bindrio — Rodada de 12Z , com dados replicados, referentes a
estacao Mostardas

R*= 38.50% | F(16,2667)= 104.358 | pyaier=0
Preditores Coeficientes | Desvio-Padrao Do
(bk) S(bk) valor
CO‘(’EEE)‘MG 0.5000 0.0076 0.0000
CP 1 0.0413 0.0029 0.0000
CP 2 -0.0895 0.0041 0.0000
CP 3 0.0828 0.0044 0.0000
CP 4 0.0781 0.0057 0.0000
CP5 0.0581 0.0064 0.0000
CP 6 -0.0461 0.0069 0.0000
CP 7 -0.0377 0.0073 0.0000
CP 8 -0.0422 0.0078 0.0000
CP9 -0.0433 0.0085 0.0000
CP 10 -0.0895 0.0088 0.0000
CP 11 0.0390 0.0090 0.0000
CP 12 0.0007 0.0095 0.9446
CP 13 0.0432 0.0107 0.0001
CP 14 -0.0612 0.0113 0.0000
CP 15 0.0887 0.0115 0.0000
CP 16 -0.0298 0.0128 0.0200
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Tabela B- 48 Equacio para previsio de ocorréncia de
Visibilidade restrita onde preditores foram selecionados pelo
método screening e o preditando é binario — Rodada de 12Z , com
dados replicados, referentes a estacio Mostardas

R’= 43.92% | F(17,2666) = 122.803 | Pyator =0

Preditores Coeficientes | Desvio-Padrao Peat
(bk) S(bk) valor

CO‘(’EEE)‘MG 0.5000 0.0073 0.0000
tsfesf -0.2394 0.0628 0.0001
t2ml 2.4096 0.4097 0.0000
t2ms -0.2043 0.0795 0.0101
dpt2ml -2.7793 0.4562 0.0000
dpt2ms 0.4938 0.0475 0.0000
ulOml 0.3813 0.0658 0.0000
ulOms -0.4362 0.0682 0.0000
v10ms 0.0675 0.0196 0.0006
clct -0.2867 0.0268 0.0000
clets 0.2672 0.0269 0.0000
vort1000 0.1150 0.0210 0.0000
div&50 -0.1094 0.0166 0.0000
div250 -0.1041 0.0152 0.0000
magv250 -0.0610 0.0165 0.0002
urfct 1.2747 0.1857 0.0000
urell12hr g 0.1155 0.0192 0.0000
visib12hrp -0.2142 0.0169 0.0000
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Livros Gratis

( http://www.livrosgratis.com.br )

Milhares de Livros para Download:

Baixar livros de Administracao

Baixar livros de Agronomia

Baixar livros de Arquitetura

Baixar livros de Artes

Baixar livros de Astronomia

Baixar livros de Biologia Geral

Baixar livros de Ciéncia da Computacao
Baixar livros de Ciéncia da Informacéo
Baixar livros de Ciéncia Politica

Baixar livros de Ciéncias da Saude
Baixar livros de Comunicacao

Baixar livros do Conselho Nacional de Educacdo - CNE
Baixar livros de Defesa civil

Baixar livros de Direito

Baixar livros de Direitos humanos
Baixar livros de Economia

Baixar livros de Economia Doméstica
Baixar livros de Educacao

Baixar livros de Educacdo - Transito
Baixar livros de Educacao Fisica

Baixar livros de Engenharia Aeroespacial
Baixar livros de Farmacia

Baixar livros de Filosofia

Baixar livros de Fisica

Baixar livros de Geociéncias

Baixar livros de Geografia

Baixar livros de Histdria

Baixar livros de Linguas
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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