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“Todos os processos estdveis, devemos prever.

Devemos controlar todos os processos instaveis.”
Descrevendo a aspiracao de John von Neumann

para a aplicagdo de computadores suficientemente
grandes para resolver os problemas da meteorologia,
apesar da sensibilidade do clima a pequenas perturbacoes.

(Freeman Dyson)






Resumo

A previsao do tempo e o prognostico do clima se tornaram alguns dos mais uteis
recursos do mundo moderno. O aquecimento global é um problema grave. As Normais
Climatologicas no Brasil estao mudando de maneira preocupante. Relatério recente do
INMET (2022) traz os estudos de alteragdes nos tltimos 20 anos, mostrando uma elevagao
de 1,6° Celsius na temperatura média. Projecoes a longo prazo, apontam para um cenario
em que pode haver colapso de ecossistemas e cadeias produtivas. Estas mudancas ja podem
ser percebidas na crescente ocorréncia de eventos climdticos severos. E imprescindivel
saber antecipadamente quando da ocorréncia de tais eventos para melhor enfrentar suas
consequéncias. A mitigacao de desastres naturais pode ser alcancada através da antevisao
das condigoes climaticas e o prévio aviso a populacao pelas autoridades ante a um eminente
evento severo. A ciéncia busca por novos e precisos métodos para a correta previsao do
tempo, algumas solugdes propostas indicam o uso de RNAs para a classificacao, contudo,
pouco ainda se tem nas tarefas de regressao por métodos de previsao nao tradicionais.
Este trabalho propoe a aplicacao de RNAs regressivas para a tarefa de previsao do volume
de chuva. Os modelos foram submetidos a uma bateria de testes no estilo “forca bruta”
para encontrar seus melhores parametros. Os resultados obtidos foram de 80% e 81% de
acerto para LSTM e MLP respectivamente, comprovando a hipdtese de ser possivel a

previsao do tempo pelo uso de IA e RNAs.

Palavras-chave: Séries Temporais. Redes Neurais Artificiais. LSTM. Previsao. Chuva.






Abstract

Weather forecasting and climate prediction have become some of the most useful re-
sources in the modern world. Global warming is a serious problem. The Climatological
Normals in Brazil are changing in a worrying way. A recent INMET report (2022) brings
studies of changes in the last 20 years, showing an increase of 1.6° Celsius in the average
temperature. Long-term projections point to a scenario in which ecosystems and produc-
tion chains may collapse. These changes can already be seen in the increasing occurrence
of severe weather events. It is essential to know in advance when such events will occur
in order to better face their consequences. The mitigation of natural disasters can be
achieved through the anticipation of climatic conditions and the previous warning to the
population by the authorities before an imminent severe event. Science searches for new
and accurate methods for correct weather forecasting, some proposed solutions indicate
the use of ANNSs for classification, however, there is still little known about regression
tasks for non-traditional forecasting methods. This work proposes the application of re-
gressive ANNs for the task of rainfall volume forecasting. The models were submitted
to a battery of tests in “brute force” style, to find their best parameters. The results
obtained were 80% and 81% of correct for LSTM and MLP ANNs respectively, proving
the hypothesis that weather forecasting is possible using AI and ANNs.

Keywords: Time Series. Artificial Neural Networks. LSTM. Weather. Forecasting.
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CAPITULO

Introducao

A previsao do tempo e o prognéstico do clima se tornaram alguns dos mais tteis recur-
sos do mundo moderno. Eles condicionam nossas atividades no dia a dia e planejamentos
futuros. As consultas a estas previsoes ficam cada vez mais necessarias e as fazemos quase
que instintivamente.

Desde a pré-histéria, no periodo neolitico, com o assentamento do homem em comu-
nidades, a agricultura se tornou vital para a nossa sobrevivéncia. Dominar as técnicas de
semeio, cultivo, controle de pragas, colheita e armazenamento, tem sido um dos grandes
desafios. O conhecimento do clima é uma peca chave para obtencao desse dominio.

Como uma das mais tteis ferramentas de gestao para o setor agropecuario, a meteo-
rologia, pode antever os eventos climaticos, como periodos de estiagem e chuvosos, além
de possiveis distirbios da normalidade, permitindo melhor planejar e definir as diferentes
etapas do processo agricola como semeio e colheita. As atividades de pecuaria também
sao bastante impactadas pelos eventos climéaticos.

Na idade contemporanea, a partir do fendomeno do éxodo rural, surgiram grandes
conglomerados urbanos, destes, muitos nao tiveram o devido planejamento estrutural, e
fatores como a demasiada impermeabilizacao do solo, agravam o problema das inundagoes
(TUCCI, 2007).

A Defesa Civil é um 6rgao centralizador e coordenador de agdes que visam preven-
¢ao, mitigagao, preparagao, resposta e recuperacao de riscos de desastres naturais, possui
membros da sociedade civil e das trés esferas administrativas.

Ferramentas de monitoramento e sistemas de auxilio a decisao sao de suma importancia
para que a Defesa Civil seja capaz de emitir alertas para a popula¢ao, em caso de risco
de temporais que possam causar alagamentos e outros eventos desastrosos.

Como demostram recentes relatérios dos principais 6rgaos meteoroldgicos mundiais
(INMET, 2022; NASA, 2022), o fendmeno do aquecimento global causa grandes alteragoes
climaticas como o desajuste no periodo das estagoes do ano, grandes periodos de estiagem,
subida do nivel do mar pelo derretimento das calotas polares, risco de extingao de inimeras

espécies da fauna e flora promovendo uma dréstica redugao da biodiversidade.
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A Inteligéncia Artificial (IA) tem aberto novos horizontes em diversas areas do co-
nhecimento cientifico, trazendo possibilidades ainda nao exploradas. Dentre essas areas,
a meteorologia pode se beneficiar fortemente dessas novas possibilidades. A aplicacao de
tecnologias como Redes Neurais Artificiais (RNAs), Algoritmos Genéticos (AGs), proces-
samento paralelo e distribuido, permite patamares de previsibilidade jamais conseguidos.

A aplicagdo de TA por RNAs em problemas meteorologicos tém figurado em grande
evidéncia nas universidades e centros de pesquisa aeroespacial e meteorologicos. Contudo,
ha muito o que evoluir, e neste contexto a antevisao de eventos de média e alta severidade
ainda é relativamente pouco explorada.

Este trabalho traz a aplicacao de métodos de RNAs na previsao de dados meteorolé-
gicos a fim de detectar eventos severos. Para isto, foi projetado e implementado um dis-
positivo eletronico para a coleta automatizada dos dados meteorolégicos. Este dispositivo
de hardware utiliza plataforma Internet of Things (IoT), e os dados coletados compoem
um dos datasets utilizados nesta pesquisa. O outro dataset utilizado na pesquisa foi o
banco de dados meteorolégicos oficial do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET).
As RNAs foram aplicadas nos dois datasets e foram comparadas em termos de resultados

e medidas de avaliagdo de eficicia e eficiéncia.

1.1 Motivacao

A previsibilidade das condi¢oes do clima e do tempo sao vitais para o setor agrope-
cuario. Como exemplo, Assad e Pinto (2008) e Assad et al. (2020) da Empresa Brasileira
de Pesquisa Agropecuéria (EMBRAPA) trazem estudos preocupantes. Muitos cientistas
ja elencam os fatores climaticos adversos como sendo a segunda maior causa de perdas
na producao agricola, ficando atras somente do ataque de pragas e doencgas. No cenario
internacional a preocupagao é também relatada em Fischer et al. (2021) e Hickel et al.
(2021).

O aquecimento global é um problema grave. As Normais Climatolégicas no Brasil
estdao mudando de maneira preocupante. Relatorio recente do INMET (2022) traz os
estudos de alteragoes nos tltimos 20 anos, mostrando uma elevagao de 1,6° Celsius na
temperatura média. Projegoes a longo prazo, apontam para um cenario em que pode haver
colapso de ecossistemas e cadeias produtivas. Urgindo pronta ado¢ao de medidas para o
seu enfrentamento.

Nas grandes cidades, a ocorréncia de chuvas tropicais causam alagamentos, que infrin-
gem grandes prejuizos a populagio, e até mortes. Tanto o livro de Tucci (2007) quanto seu
artigo em 2008 destacam métodos de gestao e ocupagao do solo urbano, visando um pla-
nejamento preventivo através da gestao integrada das aguas urbanas. Mas para além do
manejo correto da ocupacgao de espacos, ha ainda que se pensar em maneiras de previsao de

eventos climaticos de alta severidade, propagacao alertas e planos de contingenciamento.
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A importancia de termos ferramentas capazes de prever eventos climéticos severos com
o minimo de antecedéncia necessaria para que se possa tomar medidas a fim de evitar
maiores prejuizos é incontestavel.

Com o objetivo de obter tais ferramentas de progndstico climético, um grande mo-
vimento de pesquisa e desenvolvimento tem se formado tanto nas universidades quanto
nas empresas de agronegocio. Varios trabalhos estdo na vanguarda das pesquisas nessa
area. Alguns dos trabalhos atualmente em destaque sdo Culclasure (2013) e Hewage et
al. (2020). Destaca-se ainda no cenario nacional, os trabalhos de Souto (2018) e de Porto
et al. (2022).

Todavia, estes trabalhos buscam resolver as questoes de previsibilidade, e em sua
grande maioria o objetivo é apenas aumentar a certeza (acuracia) de previsdo em deter-
minado método para a ocorréncia de algum evento especifico. Nao ha um estudo profundo
sobre a aplicacao de RNAs, suas otimizagoes e configuracao dos hiperparamétros aplicados
para dados meteorologicos.

Esses pontos ainda nao abordados sdo de grande relevancia para a tarefa de detecgao

de eventos severos.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

O tema impoe grandes desafios como a grande quantidade de variaveis e a auséncia
de dados confiaveis e locais. Embora se tenha dados histéricos de décadas, as bases de
dados sao esparsas e nao padronizadas, tendo uma grande ocorréncia de missing values e
outliers, tornando-se obrigatério o pré-processamento dos dados. Uma dificuldade extra é
o grande volume de dados, demandando alto custo computacional.

O objetivo geral deste trabalho é comparar a eficacia preditiva de RNAs aplicadas a
tarefa de deteccao de eventos severos em datasets com dados climatologicos.

Objetivos especificos:

o Construir um dispositivo de hardware IoT, para a coleta automatizada de dados;
o Fazer analise exploratoria e estatistica dos dados coletados;

o Aplicar técnicas de pré-processamento nas bases de dados;

o Implementar RNAs para regressao;

e Obter a previsao futura da ocorréncia de chuva.

o Comparar os resultados preditivos obtidos com outras fontes.
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1.3 Hipobtese

Acredita-se ser possivel prever eventos chuvosos por meio da aplicagao de técnicas de
IA em datasets locais de dados meteorolégicos, cuja configuragdo se apresente na forma

de séries temporais curtas.

o Através do uso de redes neurais artificiais, consegue-se obter taxas de previsibilidade

da ocorréncia de chuva, que sejam aceitaveis, isto é, com o minimo de 50% de acerto.

« E possivel determinar que os modelos de Inteligéncia Artificial consigam obter pelo

menos a mesma eficacia preditiva dos modelos numéricos.

« A possibilidade é de que hajam padroes bem definidos de sazonalidade na ocorréncia
de um evento de grandes proporcgoes, podendo-se assim estimar a data de novas

ocorréncias.

« Esses padroes, podem ser encontrados por ferramentas de agrupamento de dados e

redes neurais artificiais.

« Existem padroes na ocorréncia de eventos severos. E estes padroes apresentam al-

guma rigidez cronolégica.

1.4 Contribuicoes

Como contribuigao para a comunidade cientifica, este trabalho implementa redes neu-
rais artificiais regressivas para a tarefa de previsao da ocorréncia de chuvas, efetuando
exaustivos testes para determinar as melhores configuragoes de seus parametros.

Outra contribuicao ¢ a defini¢ao de projeto e construcao de um modelo de estagao me-
teorologica automatica de baixo custo que poderd beneficiar toda a cadeia de agricultura
e pecuaria, com a possibilidade de coleta de dados locais, e a Defesa Civil, auxiliando na
tomada de decisoes.

Destacam-se neste trabalho trés principais contribui¢coes computacionais, a reducao
da complexidade dos modelos pela simplificacdo e otimizagdo dos datasets na fase de
pré-processamento, um método de testes para encontrar os melhores parametros para
os modelos usando técnica de “forca bruta”, o ganho de performance pela integracao de
pacotes de softwares e bibliotecas, aliada a compilacdo nativa e personalizada.

Para além das contribui¢oes computacionais e cientificas, destaca-se ainda o alto fator
de impacto social, pois a area-fim deste trabalho é de grande interesse e relevancia para

toda a populagao.
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1.5 Organizacao da Dissertacao

O restante deste trabalho esta organizado para auxiliar a compreensao de conceitos e
fundamentos basicos, o problema, as hipéteses levantadas, o estudo da literatura e traba-
lhos andlogos, a proposta de contribuicao para a solugao e discussoes sobre os resultados
alcancados.

No Capitulo 2 apresentam-se conceitos e fundamentos tedricos nos quais este traba-
lho se ancorou. No Capitulo 3 sao apresentados trabalhos correlatos e discussoes sobre
como o problema foi atacado por cada um. O Capitulo 4 apresenta o método proposto.
O Capitulo 5 apresenta o projeto e implementacao de uma estacao meteoroldgica do tipo
automatica desenvolvida em plataforma IoT. O Capitulo 6 detalha os experimentos re-
alizados, suas configura¢oes e condugoes, bem como os resultados obtidos. Por fim, o
trabalho é concluido no Capitulo 7 que lista as principais contribuigoes e indica caminhos

e possibilidades para trabalhos futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

A meteorologia é uma ciéncia por vezes tida como um mero e simples olhar para a
ocorréncia de chuvas, mas que na verdade é bastante complexa. Envolve enorme gama de
analises, a observacao de muitas variaveis se torna necessaria, desde a escala local até a
escala global. Com isso, o volume de dados torna-se gigantesco e as dificuldades vém na
mesma proporgao.

O problema da previsao do tempo nao é de simples resolucao, pois suas caracteristicas
matematicas sdo altamente nao lineares, além de fatores causais altamente mutaveis e
nao intimamente correlacionados do ponto de vista estatistico. Uma melhor estratégia de
se resolver um problema assim complicado é a abordagem multidisciplinar, envolvendo
algumas areas do conhecimento, e a computagao através dos métodos de TA, pela aplicacao
de RNA pode em muito contribuir.

Sendo assim, este capitulo divide as bases tedricas em meteorologicas, matematicas e

computacionais.

2.1 Bases Meteoroldgicas

A meteorologia é o estudo da atmosfera e seus fenomenos. O préprio termo remonta
ao filésofo grego Aristoteles, que por volta de 340 a.C, escreveu um livro sobre filosofia
natural intitulado “Meteorologica” (AHRENS; HENSON, 2018).

Em “Meteorologica”, Aristoteles tentou explicar os fendmenos atmosféricos de maneira
filosofica e especulativa. Embora muitas de suas ideias fossem consideradas erroneas, o
trabalho de Aristoteles permaneceu uma influéncia dominante no campo da meteorologia
por quase dois mil anos (AHRENS; HENSON;, 2018).

Na meteorologia alguns conceitos devem estar bem compreendidos para que se possa
entender com clareza as causas de seus fenomenos.

Nesse sentido invocamos uma aula dos professores Sentelhas et al. da Escola Superior

de Agricultura Luiz de Queiroz (ESALQ) que ajuda a distinguir tempo de clima.
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[...]Denomina-se tempo & descri¢do instantdnea, enquanto que a descri-
¢ao média é denominada de clima. Logo, tempo ¢ o estado da atmosfera
num local e instante, sendo caracterizado pelas condi¢oes de tempera-
tura, pressao, concentracdo de vapor, velocidade e direcao do vento,
precipitacao; e clima é a descricdo média, valor mais provavel, das con-
digdes atmosféricas nesse mesmo local.[...]

[...] Clima é uma descricdo estética que expressa as condi¢des médias
(geralmente, mais de 30 anos) do sequenciamento do tempo num local.
O ritmo das variagoes sazonais de temperatura, chuva, umidade do ar,
etc, caracteriza o clima de uma regido.[...]

(SENTELHAS et al., 2007, Meteorologia Agricola, cap. 2, p. 4, grifo
N0SS0)

2.1.1 FenOmenos e processos atmosféricos

O livro Essentials of meteorology: an invitation to the atmosphere de Ahrens e Henson
(2018), descreve os processos fisicos que desencadeiam as mudangas atmosféricas, forcas
que movimentam as massas, condensacao, umidade e formagao de nuvens, estagoes do
ano e a influéncia da lua e de outros corpos celestes.

Segundo Ahrens e Henson (2018) o fator mais importante ¢ a energia solar. Existe um
equilibrio energético da radiacao emitida pelo sol que é absorvida pela terra e sua atmos-

fera (Figura 1). Tal equilibrio é responséavel por grande parte dos processos climaticos.

Figura 1 — Ilustracao do equilibrio energético
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Fonte: Ahrens e Henson (2018)

As estagoes do ano, por exemplo, sdo reguladas pela quantidade de energia solar
recebida na superficie terrestre. Esta quantidade é primariamente determinada pelo angulo
de incidéncia em que esta energia atinge a superficie, este angulo varia pelo movimento

de rotacao e translagdo da terra. E isto define a natureza ciclica das estagoes.
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2.1.2 Precipitacao

Para a meteorologia, a precipitagao é descrita como a queda de agua do céu, estando
em estado liquido ou estado sélido. Ocorrendo em varias formas como: chuvisco, chuva,
neve, chuva congelada, chuva congelante, graos de neve, pelotas de neve e granizo.

Para a maioria das pessoas, uma chuva ocorre quando ha queda de gotas d’dgua
liquida. Entretanto para os meteorologistas, estas gotas devem ter um didmetro igual ou
superior a 0,5 mm (0,02".) para ser considerada chuva (AHRENS; HENSON;, 2019).

Entretanto o tipo de precipitacao nao determina necessariamente o grau de severidade
do evento. Pois, outros fatores como o tempo de duracao e o volume acumulado também

contribuem.

2.1.3 Classificagcao, avisos e severidade

De acordo com INMET a classificacao das chuvas é dada pelo volume registrado das
precipitacoes em um intervalo de uma hora, esta classificacdo é listada abaixo:

e 0,Imm - chuvisco;

e De 0,2mm a 9,9mm/h - chuva fraca;

De 10 a 19mm/h - chuva moderada;

e De 20mm a 60mm/h - chuva forte.

Para efeitos de avisos meteorolégicos emitidos pela instituicao, considera-se o volume

acumulado em um periodo de 24 horas, os avisos sao categorizados em 3 niveis a saber:

« Aviso amarelo: entre 20 e 30mm/h e 50mm em 24h;
 Aviso laranja: entre 30 a 60mm/h ou 50 a 100mm em 24h;

« Aviso vermelho: superior a 100mm/dia.

O aviso amarelo nao indica perigo, apenas informa a probabilidade de ocorréncia de
uma chuva mais volumosa, o aviso laranja indica perigo em potencial, enquanto o aviso
vermelho indica um grande perigo. Medidas preventivas podem e devem ser tomadas nos
dois ultimos casos.

O evento severo, segundo o INMET, é qualquer evento climético destrutivo, mas nor-
malmente se aplica a tempestades localizadas, nevascas, temporais intensos com trovoadas
ou tornados. O evento severo pode ocorrer por mudancas bruscas em parametros atmos-
féricos, choque de massas de ar de diferentes propriedades causadas por ventos fortes.

Alguns fatores como a impermeabilidade do solo nas grandes cidades sao agravantes.
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2.1.4 Previsibilidade

Segundo (AHRENS; HENSON, 2018), as previsdes do tempo sdo normalmente agru-
padas de acordo com a distancia no futuro em que se pretende obter a previsao, explica:
nowcast para previsoes de poucas horas a frente (ndo mais que 6 horas), short-range fo-
recast (de 12 a 72 horas ou 3 dias), medium-range forecast (de 3 até 8 dias). As previsdes
que estendem-se além de 3 dias também sao chamadas de previsoes estendidas, esse grupo
tem o nome de long-range forecast.

A métrica de previsibilidade é uma questao bastante sensivel, assim foi definido pelo
National Weather Service dos Estados Unidos, uma classificacao para descrever a probabi-
lidade percentual de precipitagao mensuravel (0,01 polegada ou maior) para precipitagao
constante e para precipitagdo convectiva e chuvosa (AHRENS; HENSON, 2019), essa

classificagao é vista na Tabela 1.

Tabela 1 — Classificacao das faixas de probabilidade

Intervalo percentual de probabili- Previsdo dada para precipitagdo es- Previsdo dada para precipitacao

dade de precipitacao tavel ou continua chuvosa ou tempestuosa
10 a 20 por cento Pequena chance de precipitagao Chuvas isoladas

30 a 50 por cento Boa chance de precipitacao Chuvas espalhadas

60 a 70 por cento Precipitagdo provavel Chuvas numerosas
maior que 80 por cento Precipitagdo quase certa, chuva Chuvas generalizadas

Fonte: Ahrens e Henson (2019).

O principal objetivo da previsao do tempo é fornecer informacoes ao publico para que
possa tomar decisoes. Isso pode variar de usar protetor solar ao sair ou se preparar para o
mau tempo que entra na area. Para fornecer esse suporte, os previsores precisam exami-
nar uma miriade de recursos informacionais tais como dados de estagoes meteorolégicas,
de mapas e diferentes gréficos, todos fornecendo informacoes para criar uma previsao efi-
caz. Os mapas podem variar de imagens de satélite, mapas de pressao de superficie ou
modelagem numérica (AHRENS; HENSON;, 2019).

Os analistas devem escolher quais informagoes se aplicam melhor a situacao envolvida.
Por exemplo, uma area sob um sistema de alta pressao poderia esperar condi¢oes mais
calmas, portanto, olhar para um mapa do Indice de Helicidade de Energia ndo seria
aplicavel. Para fazer isso, os meteorologistas podem usar um conceito de processo escalar
chamado “funil de previsao” ou Funil de Snellman, ilustrado na Figura 2 para criar uma
previsao. Este processo descreve como os meteorologistas comecam do topo da atmosfera
até o solo para desenvolver uma previsao.

Desenvolvido pelo meteorologista Leonard Snellman nas décadas de 1970 e 1980, esse
modelo escalar tornou-se uma abordagem padrao na previsao diaria para muitos meteoro-
logistas do servico meteorolégico nacional americano e no setor privado. Definindo quais

parametros a serem observados nas diferentes ordens de grandeza atmosféricas.
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Figura 2 — Ilustracao do funil escalar para as previsoes
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Fonte: Bohren e Albrecht (1998)

2.1.5 Modelos classicos de previsao

Os modelos de previsao climatica se dividem em dois grupos principais, os modelos
numéricos onde se trabalha com as variaveis coletadas por estagoes de superficie, e os
modelos de previsao por andlise de imagens, que utilizam imagens coletadas de satélites
e radares meteorologicos, ambos os tipos sao processados através de complexas equagoes
por supercomputadores.

Para cada grupo, existem diversos modelos com objetivos e abrangéncia distintas do
ponto de vista escalar e temporal. Lista-se nessa subse¢ao alguns modelos classicos que
ajudaram a compreender a dinamica do processo preditivo, auxiliando assim o processo

de escolha das ferramentas de TA.

COSMO

Um dos principais modelos classicos é definido por uma associacdo de pesquisadores
de diversos paises que trabalham no aprimoramento das ferramentas de previsao climatica
o Consortium for Small-scale Modeling (COSMO). O objetivo geral do COSMO é desen-
volver, melhorar e manter um modelo de previsdo atmosférico nao hidrostatico de area
limitada. O modelo COSMO ¢ usado tanto para aplicagoes operacionais como de pesquisa
pelos membros do consorcio e outros institutos licenciados. O modelo é bastante completo
e abrange desde a coleta de dados até a aplicagao de verificagao de eficicia preditiva. A
Figura 3 mostra o relacionamento dos diferentes médulos que o compde e a integracao
com componentes externos.

Foi projetado para previsao numérica operacional de tempo Numerical weather predic-
tion (NWP) e varias aplicagoes cientificas na escala meso-5 e meso-y. O modelo COSMO
é baseado nas equagoes termo-hidrodinamicas primitivas que descrevem o fluxo compres-

sivel em uma atmosfera imida. As equacoes do modelo sdo formuladas em coordenadas
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geograficas rotacionadas e um terreno generalizado seguindo a coordenada de altura. Uma

variedade de processos fisicos sao levados em consideragao por esquemas de parametriza-

cao (DWD et al., 1998).

Figura 3 — Diagrama do modelo COSMO
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Fonte: DWD et al. (1998)

As equagbes bésicas sdo escritas na forma de adveccao (transmissao do calor pelo
deslocamento de massa atmosférica no sentido horizontal) e a equacdo de continuidade é
substituida por uma equacao progndstica (Equagao 1) para a pressao de perturbagao (ou
seja, o desvio de pressao do estado de referéncia). As equagoes do modelo sdo resolvidas
numericamente usando o método tradicional de diferencas finitas. A seguir, resume-se as

principais caracteristicas dindmicas e numéricas do modelo COSMO.

To(2) =Too + AtEXP - (—z/h_scal) (1)

Na equacao temos o prognéstico do perfil de temperatura Ty (z) sendo igual a cons-
tante da temperatura ao nivel do mar Ty, somada a variavel de tempo At multiplicada
pela expressao (—z/h_ scal), onde z é varidvel de extensao do dominio vertical e h_ scal
extensao horizontal.

O modelo de previsao COSMO embora bastante conciso e solido, carece de aperfeigo-
amentos, pois a parte de software foi escrita em linguagem FORTRAN®. Esforcos tem
sido feitos para portabilidade para linguagem C++4, e para aumento da granularidade
pelo aumento da resolucao e o uso de instrugoes modernas dos atuais microprocessadores,

GPUs e computagao paralela como visto no projeto (OpenACC, 2021).

WRF

Como um modelo de proxima geragao para a previsao numérica climatica em meso
escala foi criado o Weather Research and Forecasting (WRF). O modelo possui uma ampla
gama de aplicagoes meteoroldgicas, devido a sua boa escalabilidade. O mesmo pode ser

parametrizado em escalas de dezenas de metros a milhares de quilémetros.



2.1. Bases Meteoroldgicas 41

O desenvolvimento do WRF comegou no final da década de 1990 e foi uma parceria
colaborativa do Centro Nacional de Pesquisas Atmosféricas (NCAR), da Administragao
Oceénica e Atmosférica Nacional (representada pelos Centros Nacionais de Predicdo Am-
biental (NCEP) e o Laboratério de Pesquisa do Sistema Terrestre), a U.S. Air Force, o
Naval Research Laboratory, a University of Oklahoma e a Federal Aviation Administration
(FAA).

O WRF ¢ capaz de produzir simulagbes com base nas condigoes atmosféricas reais
(ou seja, a partir de observagoes e analises) ou condigoes idealizadas. Possibilita previsao
operacional através de uma plataforma flexivel e computacionalmente eficiente, enquanto
reflete os avancgos recentes em fisica numérica e assimilagao de dados contribuidos por
desenvolvedores da comunidade de pesquisa em expansao. O WREF estd atualmente em
uso operacional no NCEP e em centros meteorolégicos distribuidos em todo o globo,
bem como em configuracoes de previsao em tempo real em laboratérios, universidades e
empresas (NCAR et al., 1990).

O WRF ¢ um sistema de modelagem atmosférica considerado “estado da arte”, foi
projetado para pesquisas meteorolégicas e previsao numérica do tempo. Ele oferece uma
série de opgoes para processos atmosféricos e pode ser executado em uma variedade de

plataformas de computacao. Dentre suas capacidades e aplicagoes incluem-se as seguintes:

Estudos meteoroldgicos;

o Previsdo numérica em tempo real;

Simulagoes idealizadas;
o Assimilacao de dados;

o Acoplamento do modelo do sistema terrestre;

Modelo de treinamento e suporte educacional.

Segundo Skamarock et al. (2019), o WRF ganha mais funcionalidades e flexibilidade
quando aplicada a Advanced Research WRF (ARW). ARW é uma configuracao do sistema
WRF apresentando o solucionador de dindmica ARW junto com outros componentes
compativeis para produzir uma simulagdo. O diagrama representativo do modelo vé-se na

Figura 4.

Pela sua natureza o WRF também pode ser usado em aplicacoes de previsao nao

hidrica, o submdédulo WRF-Fire se destina a previsoes de incéndios e queimadas.

Para Powers et al. (2017) as dire¢oes futuras do WRF, poderiam ser a continuidade do
trabalho de aprimorar a performance computacional, a aplicacao e aceleracao dos pacotes
da analise fisica, a exemplo dos engenheiros de software da Universidade de Wisconsin

que trabalharam nos pacotes de radiacao de ondas longas e curtas de Goddard.
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Figura 4 — Componentes do sistema WRF + ARW

Jlalicata WRF Software Framework

WRF Digital
Preprocessing Filter
System ARW
Dynamical Post Processors
Core Verification

WRFDA Data
Assimilation
Physics Interface

Physics Packages

Analyses
Forecasts
Observations

WRF-Chem

WRF-Hydro

WRF-Fire
(others)

Fonte: Skamarock et al. (2019)

Outros modelos

Outros modelos que recentemente estao incorporando ferramentas de IA como médu-
los de anéalise e previsao, sao o Furopean Centre for Medium-range Weather Forecasting
(ECMWF), e o Model for Ocean-Land-Atmosphere Prediction (MONAN), este ultimo é
um programa nacional comunitério capitaneado pelo INPE que propde um novo para-
digma de modelagem do sistema terrestre para colocar o pais no “estado da arte” em

previsao de tempo, clima e ambiente.

2.2 Bases Matematicas e Estatisticas

2.2.1 Séries Temporais

A série temporal é um importante topico da matematica que permeia varias areas
como economia, estatistica, matematica aplicada, epidemiologia, processamento de sinais

e aqui em especial a meteorologia.

Uma série temporal é uma colegao de observagoes feitas sequencialmente ao longo do
tempo (CHATFIELD; XING, 2019).

A colegao de observages pode ser descrita como conjuntos de dados (varidveis) que

dispdem-se em fungao de uma equagao ao longo de uma janela de tempo.

Em contraste com as regressoes lineares em que a ordem ¢ irrelevante, as séries tem-
porais se caracterizam pela rigidez temporal, ou seja: a ordem dos dados é fundamental,
e estes dados se correlacionam no tempo em uma determinada fungao em que X; esta de
alguma forma relacionado a X;,; ou X;,, encontrar estas correlagoes e as funcoes que

as descrevem é a tarefa de andlise em séries temporais. Como esses dados podem ser de
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natureza deterministica ou estocastica, pode ser uma tarefa bastante trabalhosa.

Para Ehlers (2007) um dos principais fatores complicadores desta tarefa é que a pre-
senca de tendéncias e variagoes sazonais ou ciclicas podem ser de dificil estimativa ou
remocao, fazendo com que a selecao de modelos possa ser bastante complicada e ainda ha

dificuldades quando se tem observacoes perdidas e dados muito discrepantes.

Segundo Chatfield e Xing (2019) os modelos nao lineares autoregressivos podem ser
usados para estimar valores futuros de uma série e calcular seus coeficientes e taxas de

acerto.

2.2.2 Regressoes nao lineares e regressao logistica

Quando se tem uma série temporal, sendo ela simples (série univaridvel) ou composta
por varias outras séries (série multivariavel) e almeja-se estimar os valores futuros para
uma dada variavel, usa-se uma ferramenta estatistica chamada de regressdo. Seu uso é
bastante comum nas areas de ciéncias médicas e sociais e na andlise de tendéncias para o

mercado futuro.

Em uma regressao, o conjunto de observacoes é dividido entre variaveis explicativas e

variaveis explicadas, sendo as tltimas as que se deseja obter a previsao de seus valores.

Onde busca-se entender, no conjunto de variaveis explicadas, o quanto o conjunto das

explicativas definem seus valores, se existe alguma correlagao ou causalidade entre elas.

Na estatistica, existem dois tipos basicos de métodos de regressao, a regressao linear

e a regressao nao linear.

A estimativa de parametros desempenha um papel importante nas ci-
éncias naturais, engenharia e muitas outras disciplinas. A idéia chave é
estimar pardmetros desconhecidos pq, ..., p, de um modelo matemé-
tico que descreve uma situagdo da vida real, minimizando a distancia
de alguns dados experimentais conhecidos de valores teoricamente pre-
vistos de uma fungdo de modelo em determinados valores de tempo.
(SCHITTKOWSKI, 2002)

Segundo Chatfield e Xing (2019), é dificil a tarefa de distinguir entre modelos lineares
e nao lineares, justifica dando o exemplo de que alguns modelos de meméria longa sao
mais lineares do que nao lineares, enquanto para modelos nao estacionarios, a propriedade
de nao estacionariedade geralmente é mais importante do que se o modelo é linear. Ainda,
uma complicacao adicional é que é possivel ter modelos que sao localmente lineares, mas

globalmente nao lineares. Assim, pode nao ser viavel definir a linearidade com precisao.

Ainda, uma variavel, que pode ser descrita por um modelo linear, torna-se nao linear

apés a aplicacdo de uma transformacao nao linear. Existem modelos nao lineares aos
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quais pode ser aplicada alguma reparametrizagdo que torne a fungao f(X,60) linear nos
parametros § (CHATFIELD; XING, 2019).

Como um tipo de regressao nao linear a regressao logistica em sua saida preditiva

fornece variaveis categoéricas.

O modelo de regressao logistica é melhor indicado quando o fenémeno a ser estudado
apresenta-se de forma qualitativa, sendo portanto categorizavel, e o intuito é o de estimar
a probabilidade de ocorréncia destes fend6menos e, para tanto, usa-se da regressao logistica
binaria (FAVERO; BELFIORE, 2017).

Como se trata de uma predicao probabilistica, calcula-se a probabilidade do evento
estudado generalizando a equagao da regressao linear (Equagdo 2), em que « representa
uma constante, §; (j =1, 2, ... , k) cada elemento do vetor de pardmetros estimados, X;
sao as variaveis explicativas e o subscrito i representa cada observacdo da amostra (i =
1, 2, ..., n, em que n é o tamanho da amostra), e assim obter a chance de ocorréncia

positiva ou negativa de determinado evento.

1
P, = 1 + e—(a+B1.X1i+B2. Xoit ..+ Bk Xpi) (2)

2.3 Bases Computacionais

2.3.1 IA e Redes Neurais Artificiais

Inteligéncia Artificial (TA), é um campo da ciéncia que objetiva construir programas
de computador, maquinas ou dispositivos “inteligentes”, que sejam dotados da capacidade
de executar uma tarefa ou responder a um problema de maneira a imitar a inteligéncia
humana. Podendo assim adquirir de forma auténoma novas informagoes e aprimorar seus

conhecimentos, melhorando sua eficiacia em respostas futuras.

As redes neurais sao uma parte da IA que buscam resolver os problemas simulando o
funcionamento do cérebro humano, utilizando estruturas como neurdnios e suas ligagoes
(ax6nios). Desta maneira, cria-se uma rede entrelacada em que cada neur6nio analisa
uma vertente ou variavel do problema, assim, uma vez tendo o resultado de cada um,
esse resultado é ponderado usando-se pesos definidos para cada grupo ou cada etapa de

avaliacao.

O termo IA foi proposto por John McCarthy, professor de matematica, ao convocar
um grupo de cientistas para um seminario no Dartmouth College, em Hanowver, no estado
americano de New Hampshire no ano de 1956. O estudo proposto no seminario era para
prosseguir com a conjetura basica de que cada aspecto da aprendizagem ou qualquer outra

caracteristica da inteligéncia humana pode, em principio, ser descrita tao precisamente a
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ponto de ser construida uma maquina para simuld-la (RUSSELL; NORVIG, 2016).

Do ponto de vista de uma méaquina de Turing, os programas e métodos da TA sao
em grande parte, parcialmente ou totalmente nao deterministicos. Isto é, para uma dada
pergunta ou conjunto problema, o caminho de resolucao dificilmente sera percorrido da

mesma maneira em uma nova execu¢ao mas trard sempre um resultado semelhante.

E uma 4rea de estudos multidisciplinar que envolve principalmente a computacao e ro-
bética, mas que vem ganhando novas vertentes como a bioinformatica e a nanotecnologia.
Algumas novas e promissoras tecnologias surgiram a partir da IA, como o aprendizado
de maquina, aprendizagem profunda, processamento de linguagem natural e ciéncia de
dados.

2.3.2 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (RNCs) sao um subgrupo de redes neurais criadas
por LeCun e Bengio (1995) com a proposta de aplicar operagoes lineares e nao lineares
por meio de filtros convolucionais dispostos entre as camadas da rede neural, modelo visto

na Figura 5.

Esses modelos de redes recentemente vém ganhando destaque nas etapas de proces-
samento e analise de imagens devido a capacidade de extrair caracteristicas e avaliar

nativamente as informagoes espaciais.

Figura 5 — Arquitetura de uma rede neural convolucional
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Pooling 2

A rede neural parte de um conjunto de neurdnios artificiais agrupados em diversas
camadas com ou sem subniveis, e instanciados com pesos aleatérios que sao ajustados a

cada época de treinamento com base na retro propagacao do erro calculado entre a saida
da rede e valor do rétulo que deveria ser obtido (LECUN; BENGIO, 1995).
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2.3.3 Multilayer Perceptron

Uma Multilayer Perceptron (MLP) é uma categoria de rede neural artificial cuja suas

camadas internas estao totalmente conectadas.

De forma ambigua, o termo é usado para significar qualquer rede neural artificial
que implemente o recurso de feedforward, as vezes estritamente para se referir a redes

compostas de miltiplas camadas de perceptrons.

A primeira ideia de “Perceptron” foi cunhada por Rosenblatt (1961) para descrever
uma estrutura de “modelo cerebral”. Entendendo ser esse modelo como qualquer sistema
tedrico que tente explicar o funcionamento psicolégico de um cérebro em termos de leis

conhecidas da fisica e da matematica, e fatos conhecidos da neuroanatomia e da fisiologia.

Posteriormente, Minsky e Papert (1972) em reconhecimento ao trabalho pioneiro de
Frank Rosenblatt, continuaram a nomeclatura perceptron, porém eram formas modifi-
cadas dos perceptrons introduzidos por Rosenblatt em 1961, restringindo a ordem, ou o

numero maximo de conexoes de entrada, de seus perceptrons.

Rumelhart et al. (1988) treinaram uma rede neural com varias camadas e unidades
sigmoidais em vez de unidades de limite (como no Perceptron de Minsky e Papert),
e introduzindo o conceito de backpropagation dando origem a uma rede multicamadas

totalmente conectadas (Figura 6).

Figura 6 — Ilustracao de uma rede neural do tipo MLP
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Fonte: Rumelhart et al. (1988)
As MLPs sao uteis em pesquisa por sua capacidade de resolver problemas estocasti-

camente, o que geralmente permite solucoes aproximadas para problemas extremamente

complexos.
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2.3.4 LSTM e YConvLSTM

Um método novo e eficiente baseado em gradiente, denominado Long Short Term
Memory (LSTM) proposto por (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997) é a base de

ferramentas atuais de previsao que usam redes neurais.

Uma das principais vantagens elencadas por Hochreiter e Schmidhuber é que em seu
método, a retropropagacao de erro constante dentro das células de memoria resulta na
capacidade do LSTM de superar defasagens de tempo muito longas em caso de problemas

referentes ao tamanho da série.

ConvLLSTM ¢é um tipo de rede neural recorrente para predicao espago-temporal que
possui estruturas convolucionais nas transi¢oes de entrada para estado e estado para
estado (SHI et al., 2015). Este modelo de rede faz uso de uma propriedade importante de
séries temporais em que o valor de uma variavel também é dependente nos valores desta
no passado, propriedade conhecida como autocorrelacao. Os modelos que operam sobre
séries temporais precisam nao so usar as variaveis no presente, mas também seus valores

no passado.

Esse é um modelo bem conhecido que considera essa propriedade sendo chamado de
rede recorrente, esta é constituida de varios blocos recorrentes, mostrados na Figura 7.
Em que cada bloco recorrente permite que um processo anterior seja considerado como

influéncia para os dados processados no passo t da rede.

Figura 7 — ConvLSTM, camadas neurais e a retropopagacao.
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YConvLSTM ¢é portanto uma adaptacao feita por Souto (2018) para o uso da rede
ConvLLSTM em tarefas de previsao do tempo. Outro trabalho recente que aplica a rede
ConvLSTM para tarefas de previsdo maritima é Zhou et al. (2021), que concluiu ser

possivel a aplicacdo da rede com precisao e eficiéncia.

A arquitetura YConvLSTM é composta de 3 elementos principais, uma camada convo-
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lucional bidimensional para se observar elementos espaciais, uma camada LSTM de forma
a se capturar elementos temporais, e por fim, a operagao de convolucgao tridimensional que

ird agregar o conhecimento extraido de forma a obter o tensor que contém os elementos

de predicao (SOUTO, 2018).

Consideracoes finais

Pelo visto na literatura levantada, percebe-se que os modelos classicos evoluiram e
conseguem bem desempenhar a tarefa de previsdao. Contudo, com o surgimento da IA e
suas novas técnicas como as RNAs, novas fronteiras se abrem para a meteorologia. As
novas ferramentas computacionais tém contribuido significativamente para o alcance de

resultados ainda melhores.
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Trabalhos Correlatos

Recentemente, varios estudos em IA tém investido na tarefa de previsao do tempo de
modo geral (KUMAR; JHA, 2013; Meera Narvekar et al., 2017; FENTE; SINGH, 2018;
HEWAGE et al., 2019; KAREEM et al., 2021). As propostas vao desde a classifica¢ao
de eventos até a previsao estimada por meio de calculos regressivos. Aqui, o autor deste
trabalho pontua ser ardua a tarefa de selecionar e estabelecer o estado da arte, pois, na
grande maioria dos trabalhos encontrados na literatura, os dados, os métodos e até mesmo

os experimentos probatérios sao divergentes entre si.

Dentre esses estudos, foram selecionados os que mais mantinham pertinéncia ao as-
sunto aqui abordado. Assim, discute-se neste capitulo, alguns dos trabalhos relacionados

que de alguma maneira serviram de apoio e inspiragao a este trabalho.

Os cléssicos modelos de previsao meteorologica tanto os numéricos quanto os de ana-
lise por imagens de satélites tém evoluido ao longo dos anos. Os modelos numéricos, se
beneficiaram com aumento da quantidade de estagoes e da substituicao dos tipos de esta-
¢Oes convencionais pelas estacoes automaticas, enquanto os modelos de imagem contam
hoje com satélites de alta resolugao de espaco e de tempo, obtidas pelas atuais geracoes de
satélites Geostationary Operational Environmental Satellite (GOES). Outro fator impor-
tante é a capacidade computacional dos supercomputadores atuais, que permite calculos
de equagdes preditivas na escala continental e até mesmo global. Com isso, esses modelos

tém se consolidado e obtido resultados satisfatorios.

Pode-se perguntar: porque investir pesquisas e esforcos em novos métodos em detri-

mento do aperfeicoamento dos modelos classicos existentes ja tao bem estabelecidos?

Para Schultz et al. (2021) em seu trabalho “Can deep learning beat numerical weather
prediction?” é perfeitamente possivel que as ferramentas de TA e Deep Learning consigam
resultados melhores que os obtidos pelos modelos classicos. Segundo Schultz et al. (2021)
diversas arquiteturas de redes neurais artificiais podem ser usadas na tarefa de previsao,

seja para classificagdo ou regressao. Uma compilagao dessas arquiteturas e seus modelos de
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redes esta organizada na Figura 8, por este compilado, pode-se estimar as possibilidades.

Figura 8 — Arquiteturas de redes neurais e suas aplicagoes nas pesquisas do clima.

introduced for the first time early weather and climate applications
(original references) (current state in July 2020)
convolutional neural network (CNN) AlexNet (Alex et al. 2012 [8]) VGG (Shi et al. 2018 [66])
VGG (Simonyan & Zisserman, 2013 [67])  ResNet (Pothineni et al. 2019 [68])
ResNet (He et al. 2015 [69]) Vgg, ResNet (Wen et al. 2020 [70])
GoogleLeNet (Szegedy et al. 2015 [71]) Inception blocks (Kleinert et al.
2021(72))
long short-term memory network RNN (Bengio et al. 1994 [73]) LSTM (Gomez et al. 2003 [74])
(LSTM) LSTM (Hochreiter and Schmidhuber, ~ LSTM (Qing & Niu, 2018 [75])
1997[43]) PhyDNet (Le Guen, 2020 [76])
deep belief network (DBN) Smolensky, 1986 [77], Hinton & Grover et al. 2015 [16]
Salakhutdinov [78]
variational autoencoder (VAE) Vanilla VAE, 2013 [47] None
generative adversarial neural Vanilla GAN (Goodfellow et al. MD-GAN (Xiong, 2018 [79])
network (GAN) 2014 [48]) conditional GAN (Schmidt et al.
2020 [80])
convolutional long short-termmemory  convLSTM (Shi et al. 2015 [46]) ConvLSTM* (Shi et al. 2015 [46]),
network (ConvLSTM) PredRNN (Wang et al. 2017 [81]); MIM
(Wang et al. 2019 [82])
stochastic adversarial video prediction ~ SAVP (Lee et al. 2018 [13]) Gong et al. (A. B. Gong, unpublished
(SAVP*) manuscript, 2020)

Fonte: Schultz et al. (2021)

Um trabalho interessante é o de Porto et al. (2022), que explorou aplicagdo de modelos
de aprendizado de maquina na previsao de eventos climaticos extremos, utilizando uma
abordagem multimodelo para redes neurais como o SOM, LSTM, S2S, definindo ensembles
hibridos SOMLSTM, YconvLLSTM e StconvS2S. Foram 7 datasets provenientes de coleta
de estacoes meteorologicas na cidade do Rio de Janeiro submetidos aos ensembles. O
aproveitamento dos trabalhos de Souto (2018) e Castro et al. (2021) permitiu a integragao
das solugoes propostas em uma arquitetura composta. Os autores indicam que apesar do
fato dos estudos estarem em fase inicial, os resultados preliminares sao promissores. Os
autores ainda destacam a necessidade de combinacao de varias modalidades de dados e

aperfeicoamento dos modelos de aprendizado de maquina.

No trabalho de Culclasure (2013), foi usando uma base de coleta de dados pessoal,
com resolucao temporal de 15 minutos durante um periodo de 1 ano, aplicou ferramentas
de redes neurais artificiais para regredir e classificar variaveis meteorolégicas de tempera-
tura minima e rajadas de vento maximas. Realizando a limpeza e normalizacao de dados
aplicadas a este conjunto por scripts Python. Este conjunto foi carregado em um SGBD
MySQL, a fim de derivar subsequentemente trés conjuntos de dados separados represen-
tando intervalos de tempo de 1 hora, 6 horas e 24 horas. Aplicou trés estruturas de redes

neurais diferentes para a tarefa de regressao, e posteriormente outras redes para a classifi-
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cacao. Foram usadas a RPROP, PSO e RBF. Obtendo 10% de variacao média na métrica

RMSE para as regressoes e 70% na métrica HSS para as classificacoes.

O trabalho de Song et al. (2020) propos uma nova abordagem para previsao de curta
duragao para precipitagoes de verao, com base na aplicagao do método de aprendizado
de maquina. Utilizou uma rede neural artificial do tipo multiple linear regression (MLR)
em uma base local dos Alpes Austriacos. No estudo de caso apresentado em seu trabalho,
Song et al. (2020) comparou os resultados do seu modelo com modelos do tipo NWP,
INCA e MLR, obtendo as melhores pontuagoes para as métricas MAE, BIAS, RMSE, CC
e CSIL.

Construindo seu préprio modelo de estagao meteoroldgica local, através de dispositivos
IoT, Hewage et al. (2020) distribuiu essas estagoes por 6 diferentes cidades, coletando 10
parametros climaticos. Comparou o desempenho de dois modelos para previsao local de
curto prazo. Foram implementadas uma rede de convolu¢ao temporal (TCN) e uma de
memoria de longo prazo curto (LSTM). Estes modelos foram treinados em duas etapas

sendo em multiplas entradas e uma saida (MISO) e multiplas entradas e multiplas saidas
(MIMO).

Em um projeto iniciado em 2017, Schumacher et al. publicaram um artigo em 2021
na American Meteorological Society, em que desenvolveram um sistema probabilistico de
aprendizado de méaquina com base em previsoes de conjunto, observacoes de precipitacao
e algoritmos do tipo floresta aleatoria. O trabalho visou detectar o potencial para chuvas
excessivas que refletem o risco de alagamento em 1, 2 e 3 dias a frente. O modelo proposto
foi comparado com o Ezcessive Rainfall Outlooks (EROs) do Weather Prediction Center
(WPC), conseguindo supera-lo, tanto que o modelo proposto foi transferido para uso

operacional no WPC.

Consideracoes finais

Pela pesquisa abrangente a cerca dos trabalhos que envolvem técnicas de aprendizado
de maquina para a tarefa de previsao do tempo, foi visto o potencial dessas abordagens.
Em contraste com os modelos classicos, os modelos de Machine Learning (ML) sao supe-
riores, tanto no custo computacional, pois, em vez de resolver um conjunto de equagoes
fisicas complexas dos modelos NWP, usam redes neurais regressivas em que consomem
apenas uma fragdo do poder de computacgao exigido por tais modelos, quanto em acurécia

preditiva o que demonstram os resultados.
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CAPITULO

Proposta

Este capitulo apresenta a proposta de metodologia utilizada para a comprovagao das

hipoteses levantadas e alcance dos objetivos.

As sessOes subsequentes descrevem a etapa de aquisicao dos dados, a etapa de pré-
processamento, os modelos avaliados com um breve comentario de suas caracteristicas
bésicas e a arquitetura usada como base para encontrar suas melhores configuragoes e
suas parametrizacoes na fase de testes, e as divisdes temporais averiguadas. Descrevendo

também a etapa de predicao e como foram extraidas suas métricas de avaliacdo.

Por fim, a estratégia usada na otimizacao para melhor desempenho.

4.1 Metodologia

A metodologia cientifica aplicada neste trabalho segue etapas sequencialmente depen-
dentes, dessa forma, um fluxo de execugao foi estabelecido para garantir a exequibilidade

e a correta apuragao dos resultados. Este fluxo ¢ ilustrado na Figura 9.

Figura 9 — Fluxo das etapas de execucao
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Fonte: o autor (2022).
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4.1.1 Etapa de aquisicao de dados

Para verificar e certificar a capacidade de resiliéncia dos modelos, estes foram sub-
metidos a dois datasets distintos, um proveniente do INMET, outro de coleta propria do
autor através de um aparelho construido pelo mesmo, que tem seu projeto detalhado no
Capitulo 5.

4.1.2 Apresentacao das bases

Foram utilizadas duas bases distintas para analise dos métodos, a fim de garantir
que estes métodos sejam funcionais para quaisquer datasets meteorologicos. A primeira
¢ o banco de dados meteorologicos do INMET referente a estacdao situada na Fazenda
Sertaozinho da EPAMIG, em Patos de Minas-MG. A segunda é uma base de coleta
propria do autor, instalada nas proximidades do prédio de laboratérios da UFU em Patos
de Minas-MG, para este trabalho®.

As bases contém dados meteorolégicos extraidos de estacgoes sindticas do tipo auto-

maticas através de instrumentos com sensores eletronicos que coletam os dados.

Caracteristicas Base INMET

o Localizacao geografica: Lat: -18,520; Lon: -46,440
o Intervalo de coleta: 05/2017 ~ 10/2022

e Resolucao amostral: hora

o Numero de Instancias: 47.976

o Numero de Atributos: 20

A base do INMET apresenta resolugao temporal horaria, seus registros contém valores

de temperatura, umidade, pressao atmosférica, altitude (calculada em funcao da pressao)
Tabela 2.

Tabela 2 — Slice temporal de registros (INMET)

time temp umid pres alti  pluv
2022-01-01 00:00:00 19.60 95.00 905.10 942.02 0.80
2022-01-01 01:00:00 19.60 94.00 905.40 939.28 0.00
2022-01-01 02:00:00 19.30 95.00 905.30 940.19 2.00
2022-01-01 03:00:00 19.20 95.00 904.90 943.84 7.00
2022-01-01 04:00:00 19.00 95.00 904.30 949.32 4.00
2022-01-01 05:00:00 18.40 96.00 904.20 950.23 8.60
Fonte: o autor (2022).
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L A justificativa e demais detalhes se encontram discutidos no Capitulo 5
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Caracteristicas Base propria

« Localizacao geografica: Lat: -18,582; Lon: -46,514
« Intervalo de coleta: 07/2021 ~ 11/2022

o Resolu¢do amostral: minuto

o Numero de Instancias: 278.548

o Numero de Atributos: 5

A base propria do autor, se assemelha em caracteristicas a base do INMET, porém
a resolucao temporal escolhida para os registros foi por minuto, dessa forma pode ser

possivel uma analise de fino grao Tabela 3.

Tabela 3 — Slice temporal de registros (base propria)

time temp umid pres alti  pluv
2022-01-01 00:00:00 20.27 98.61 915.98 843.27 0.00
2022-01-01 00:02:00 20.27 98.63 916.02 842.95 0.25
2022-01-01 00:04:00 20.29 98.25 916.05 842.64 0.25
2022-01-01 00:06:00 20.35 98.29 916.01 843.03 0.50
2022-01-01 00:08:00 20.33 98.51 916.07 842.84 0.25
2022-01-01 00:10:00 20.34 98.42 916.03 842.79 0.00

Fonte: o autor (2022).

UL W N = O

4.1.3 Etapa de pré-processamento

Nesta etapa foi efetuada a juncao dos diversos arquivos de dados em um unico data-
set, a limpeza dos registros com dados faltantes e valores fora do intervalo esperado, para
isto foi utilizada a funcao “dropna” da biblioteca pandas. Além disso, foram realizados
dois tipos de reamostragem temporal, um para amostragem horaria e outro para amos-
tragem diaria, utilizando fungoes agregadoras de média e soma. Também foram inseridas

informagoes de rotulagem.

4.1.4 Modelos avaliados

Esta secao apresenta os modelos que foram implementados e as varia¢oes temporais
usadas, para a verificacdo das hipdteses. Esses modelos foram escolhidos com base na

indicacao feita por Schultz et al. (2021) apresentada no Capitulo 3.

Os modelos que sao descritos a seguir, foram usados como base para uma etapa de
testes. Esta etapa buscou encontrar as melhores configuragoes e parametros para os mo-
delos propostos, através de uma bateria exaustiva de testes, que foi construida com o uso

de uma fungao combinatéria (produto cartesiano).

A funcgdo combinatoria variou parametros como a quantidade de unidades de proces-

samento em cada camada, a funcao de ativacao dessas camadas, a funcao de otimizacao
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da rede, a quantidade de épocas de treinamento e a largura da janela deslizante de obser-

vacoes consideradas. Com isso, o volume de testes chegou a milhares de execugoes.

Os modelos submetidos aos testes foram o modelo Linear, o modelo Dense, o modelo
LSTM e o modelo MLP.

4.1.4.1 Baseline para comparagao

Foi necessario a definicaio de uma linha de base para comparagao de desempenho dos

modelos, a fim de verificar o quao eficazes sdo em comparacao uns aos outros.

Para tanto, foi definido um “pseudo-modelo” em que sua fun¢ao apenas retorna os
valores atuais no passo de tempo seguinte, prevendo “Sem alteragdo”, isto é razoavel na

maior parte do tempo, pois, os periodos sem chuva costumam ser longos em alguns meses.

4.1.4.2 Modelo (Linear)

O modelo linear ¢ um dos modelos mais simples que pode ser usado, aplica uma funcao
de transformacao linear entre a entrada e a saida para a previsao de valores futuros, possui
apenas uma unica camada e nao utiliza fun¢ao de ativagdo, nao tendo variacoes em suas

demais parametrizacoes nos testes executados.

4.1.4.3 Modelo base (Dense)

O modelo Dense se assemelha ao modelo Linear, exceto pelo fato de que empilha varias

camadas entre a entrada e a saida.

O modelo Dense foi construido com 2 camadas internas, sendo que a primeira possui

)
64 neurdnios e funcao de ativagdo “tanh”, a segunda possui 64 neurénios e fungao de
ativacao “tanh”, a tultima camada apenas 1 neurénio e funcdo de ativacao “linear”. A

arquitetura da rede ¢é vista na Figura 10.

Figura 10 — Arquitetura Dense

- Dense Dense Dense
dense input | InputLayer dense dense 1 dense 2 -
- tanh tanh linear
input: | output: - - -
(5.3, 5)] | (5.3, 5] input: output: input: | output: input: | output:
— — (5,3,5) | (5, 3, 64) (5, 3, 64) | (5, 3, 64) (5, 3, 64) | (5,3, 1)

Fonte: o autor (2022).

Abaixo, lista-se o formato de entrada e saida e o sumaério deste modelo.

Input shape: (5, 3, 5)
Output shape: (5, 3, 1)

Model: "model dense"
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Layer (type) Output Shape Param #
dense (Dense) (5, 3, 64) 384
dense_1 (Dense) (5, 3, 64) 4160
dense_2 (Dense) (5, 3, 1) 65

Total params: 4,609
Trainable params: 4,609

Non-trainable params: O

4.1.4.4 Modelo base (LSTM)

O modelo LSTM é um tipo de rede neural artificial recorrente, sendo melhor adequado
a aplicagdo em séries temporais, pois, consegue manter em memoéria um estado interno
entre suas camadas isto permite ao modelo ser treinado em varias etapas de tempo simul-

taneamente e estabelecer relacoes entre estas etapas.

O modelo LSTM foi construido com 3 camadas internas, sendo que a primeira possui 5
neuronios e fungao de ativagao “relu”, a segunda possui 32 neurdnios e funcao de ativagao
“relu”, a terceira possui 16 neurénios e fungao de ativacao “relu”, a iltima camada apenas

1 neurénio e funcao de ativacao “linear”. A arquitetura da rede é vista na Figura 11.

Figura 11 — Arquitetura LSTM

LSTM LSTM Dense Dense
Istm_input | InputLayer Istm Istm_1 dense dense_1 -
- relu relu relu linear
input: I output: - - - -
(6.7, 5)] | (6.7, 5)] input: output: input: output: input: | output: input: I output:
o - (5,7.5] (57,5 (5,7,5) [ (5,7, 32) (5,7.32) [ (5,7, 16) (5,7.16) [ (5,7, 1)

Fonte: o autor (2022).

Abaixo, lista-se o formato de entrada e saida e o sumario deste modelo.

Input shape: (5, 7, 5)
Output shape: (5, 7, 1)
Model: "model LSTM"

Layer (type) Output Shape Param #
lstm (LSTM) (5, 7, 5) 220
1stm_1 (LSTM) (6, 7, 32) 4864

dense (Dense) (5, 7, 16) 528
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dense 1 (Dense) (5, 7, 1) 17

Total params: 5,629
Trainable params: 5,629

Non-trainable params: O

4.1.4.5 Modelo base (MLP)

O modelo MLP proposto por Rumelhart et al. (1988) utiliza o recurso de retropro-
pagacao para um aprendizado supervisionado em uma rede neural artificial totalmente
conectada, sua funcao de ativagao nas camadas internas é nao linear. Assim, tem a capa-

cidade de distinguir dados que nao sao linearmente separaveis.

O modelo MLP foi construido com 3 camadas internas, sendo que a primeira possui 5
neuronios e fun¢ao de ativagao “relu”, a segunda possui 16 neuronios e funcao de ativagao
“relu”, a terceira possui 32 neurénios e fungao de ativagao “relu”; a iltima camada apenas

1 neurénio e funcao de ativagao “linear”. A arquitetura da rede é vista na Figura 12.

Figura 12 — Arquitetura MLP

- Dense Dense Dense Dense
dense_input | InputLayer dense dense_1 dense_2 dense_3 -
- relu relu relu linear
input: | output: n - - "
6. 15,91 | 6. 15. 5] input: I output: input: output: input: I output: input: I output:
(5,15, 5) I (5, 15, 5) (5, 15,5) | (5,15, 16) (5,15, 16) l (5,15, 32) (5,15, 32) | (5,15, 1)

Fonte: o autor (2022).

Abaixo, lista-se o formato de entrada e saida e o sumario deste modelo.

Input shape: (5, 15, 5)
Output shape: (5, 15, 1)
Model: "model MLP"

Layer (type) Output Shape Param #
dense (Dense) (5, 15, 5) 30
dense 1 (Dense) (5, 15, 16) 96
dense 2 (Dense) (5, 15, 32) 544
dense 3 (Dense) (5, 15, 1) 33

Total params: 703
Trainable params: 703

Non-trainable params: O
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4.1.5 Temporalidade de observacgoes consideradas

Para a previsao de valores no tempo T futuro, foram testadas variagoes de T-1, T-3,
T-7 e T-15 passos no passado, estas variagoes sao configuradas como janelas deslizantes

que percorrem toda a série temporal no conjunto de treinamento.

4.1.6 Etapa de predicao

Com a bateria de testes concluida, encontrou-se os melhores parametros e configura-
¢oes de cada modelo, assim, estes foram executados com seus melhores parametros para

a comparacao de suas eficacias, a bateria de testes é detalhada na 6.3.2.

4.1.6.1 Meétricas de avaliagdo para comprovacgao de eficacia

Foram extraidas as principais métricas de avaliagao de modelos regressivos da execugao
da funcao de avaliagdo no conjunto de teste. Estas métricas foram comparadas para obter
o modelo com melhor desempenho preditivo. Na secao 6.2.1 encontram-se discutidas tais

métricas.

4.2 Otimizacoes de desempenho

Devido a grande quantidade de dados, a complexidade computacional envolvida e
ainda a indisponibilidade de uma maquina suficientemente adequada, alguns componentes

de software foram compilados a partir do cédigo fonte para um melhor desempenho.

Buscando extrair a maxima performance dos modelos, para a execucao das redes
neurais, o pacote Python TensorFlow foi compilado contra a CUDA toolchain da NVIDIA®
incluindo o CUDA Toolkit e a CUDNN. Também o pacote NumPy foi compilado contra

a biblioteca matematica OpenBLAS, para otimizar e agilizar os calculos com matrizes.
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CAPITULO

Estacao meteorolagica loT

Uma estacao meteoroldgica é o local em que se faz a coleta/afericio e registro das
variaveis climaticas. As estagoes podem ser do tipo convencionais ou automaéaticas. Para
ambos os tipos, as estagoes sao compostas de sensores capazes de coletar a temperatura do
ar, velocidade e direcao do vento, umidade do ar, radiacao solar, volume de precipitacao,

pressao atmosférica, entre outras variaveis.

As estacoes automaticas tém substituido gradativamente as convencionais. Entre as
vantagens estao a precisao de sensores que possuem maior granularidade e sensibilidade.

Podemos citar também as leituras automaticas que possibilitam maior resolugao temporal.

Entre os principais érgdos meteoroldgicos oficiais brasileiros, estdao o INMET e o
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). Atualmente, estas institui¢oes enfren-
tam grandes dificuldades orcamentarias, e passam por problemas de falta de manutencao

adequada de suas instalagoes.

Diante deste cenario, pela prévia andlise exploratéria dos dados oficiais disponiveis,
constatou-se nao ser raro a ocorréncia de imprecisoes e até falhas na correta leitura dos
sensores e instrumentos. As consequéncias sao as mais diversas como datasets nao confia-

veis devido a alta taxa de outliers e/ou missing values, resultando em falsas andlises.

Justificou-se desse modo a construcao de um projeto e protétipo de estacao de baixo
custo em plataforma Internet of Things (IoT) capaz de coletar as varidveis meteorolé-
gicas com o minimo de confiabilidade. E que também pudesse ser distribuido em larga
escala pelos 6rgaos publicos, a fim de dar acesso tecnoldgico a populagao de baixa renda,

fomentando o interesse na pesquisa e desenvolvimento em meteorologia e computacao.

Este capitulo detalha o projeto de construcao de uma estagao meteorolégica automa-
tica feita a partir de dispositivos IoT, com énfase para a parte de arquitetura e comuni-

cacao do hardware.

Para isso, técnicas de construgao eletroeletronicas conforme descritas por (HUSSEIN

et al., 2020; OUSSAMA, 2020; cactusio, 2016; ADEPOJU et al., 2020; TORRES et al.,
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2015; GUTH et al., 2018) entre outros, foram combinadas para a constru¢ao de uma placa

de circuito eletronico.

A placa tem funcionalidades e recursos de uma estacao meteoroldgica automatica, que
pode se comunicar com uma central de armazenamento e processamento de dados para

alimentar sistemas capazes de auxiliar a emissao de alertas de forma automatizada pela
Defesa Civil.

Esse capitulo ainda detalha as arquiteturas usadas, os pinos para a conexao dos dispo-
sitivos, os barramentos que serao utilizados para troca de dados entre sensores e dispositivo
de armazenamento além da pormenorizacao de seus componentes. Também serao descri-
tos esquematicos eletronicos e layouts para a confeccao das placas e posicionamento dos

componentes no circuito.

5.1 Visao da topologia

O modelo de organizacao desenvolvido, pressupoe uma topologia de comunicagao em
estrela como vé-se a seguir, onde podem existir varios pontos de coleta (chamados aqui
de nés de coleta) que fazem a leitura dos sensores e enviam estes dados para um ele-
mento central que faz o armazenamento e o processamento desses dados a fim de extrair

informacoes sobre previsoes climéticas.

Na Figura 13 temos os nés de coleta (circulos em verde) que sao dispositivos montados
em placa de circuito impresso, composta por uma unidade central de processamento (Ar-
duino Nano), sensores de temperatura, pressao, umidade, entre outros que sao conectados

a esta unidade por meio de conexdes do tipo SPI e I12C, e o servidor (circulo em azul).

Figura 13 — Ilustragao da topologia de comunicagao.

Fonte: o autor (2021).
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Todos os valores aferidos pelos sensores sao armazenados em cada no de coleta em
uma unidade de armazenamento local do tipo SD card e sao transmitidos para o elemento
central da rede para processamento por meio de uma rede de comunicacao de dados do

tipo WiF'i, em uma frequéncia de 30 vezes por hora.

Para o projeto e confeccao dos nds de coleta de dados meteorologicos, sera apresentado
nas proximas segoes, detalhes técnicos (computacionais e eletronicos) como diagramas de
blocos e esquemas elétricos de conexao e protocolos de comunicacao, além dos detalhes

organizacionais e arquiteturais.

5.2 0O noé de coleta de dados

O que chama-se de n6 de coleta de dados é um equipamento composto por uma
placa de circuito impresso que abriga uma unidade de processamento central, moédulo de
relogio, médulo de armazenamento local, conectores para os diversos modulos de sensores

e modulo de conexao de rede sem fio.

Como se trata de um equipamento de baixo custo, a melhor estratégia é usar conec-
tores para os diversos componentes e sensores, permitindo assim a facil substituicdo caso
algum moédulo apresente falha ou mal funcionamento. Além do fato de que uma estrutura
modular permite o uso de sensores intercambiaveis. Os diversos componentes desse no

serao detalhados nas préximas subsegoes.

5.2.1 O Arduino Nano

Arduino é uma plataforma de desenvolvimento para projetos em eletronica de cédigo
aberto que se baseia no facil uso de hardware e software, muito utilizada em prototipagem

tanto por hobistas como por cientistas.

Uma grande vantagem sobre as plataformas anteriores ¢é a ideia de Breakout Boards
que sao mini placas “quebradas” que possibilitam a montagem dos sistemas em maddulos

que se encaixam de acordo com a necessidade de cada projeto.

Um outro ponto positivo é que o Arduino nao precisa de um hardware separado (cha-
mado de programador) para carregar um novo c6digo na placa, tornando a tarefa mais
facil por usar um cabo Universal Serial Bus (USB) e um conversor interno para serial
Universal Asynchronous Receiver/Transmitter (UART).

As placas do Arduino utilizam um microcontrolador da familia Atmel AVR como
nucleo principal e uma linguagem de programacao reduzida e simplificada baseada em

C/C++. O Integrated Development Environment (IDE) é amigével e intuitivo.
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5.2.1.1 O microcontrolador ATmega328p

O Atmel ATmega328P é um microcontrolador que oferece os seguintes recursos: 32KB
de memoria flash programavel do sistema com recursos de leitura durante a gravacao, 1KB
de meméria EEPROM, 2KB de memoria SRAM, 23 linhas de entradas e saidas de uso
geral, 32 registradores de trabalho de uso geral. O diagrama de blocos do ATmega328P é

ilustrado na Figura 14.

Figura 14 — Diagrama de blocos do microcontrolador ATmega328p.
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Fonte: Atmel (2015).

O microcontrolador ainda contém trés temporizadores/contadores flexiveis com modos
de comparagdo, interrupgoes internas e externas, um USART serial programavel, uma
interface serial de 2 fios orientada por byte, uma porta serial SPI, um conversor analégico
digital de 6 canais e 10 bits (8 canais em pacotes TQFP e QFN/MLF) e um temporizador
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de watchdog programavel com oscilador interno e cinco modos de economia de energia

selecionaveis por software (Atmel, 2015).

O modo inativo para a CPU permite que a SRAM, Timer/Contadores, USART, inter-
face serial de 2 fios, porta SPI e sistema de interrup¢ao continuem funcionando (Atmel,

2015).

O modo de desligamento salva o conteido do registro e congela o oscilador desabi-
litando todas as outras func¢des do chip até a proxima interrupgao ou reinicializacao do
hardware. No modo de economia de energia o cronémetro assincrono continua a funci-
onar permitindo que o usuario mantenha uma base de cronémetro enquanto o resto do

dispositivo estd em modo de hibernagdo (Atmel, 2015).

O modo de redugao de ruido ADC interrompe a CPU e todos os médulos de entrada
e saida, exceto o temporizador assincrono e ADC, para minimizar o ruido de comutagao
durante as conversoes ADC (Atmel, 2015).

No modo de espera, o oscilador de cristal /ressonador esta funcionando enquanto o resto
do dispositivo esta hibernando. Isso permite uma inicializacao muito rapida combinada

com baixo consumo de energia (Atmel, 2015).

O dispositivo é fabricado com a tecnologia de memoria nao volatil de alta densidade.
O flash ISP on-chip permite que a memoria do programa seja reprogramada no sistema
por meio de uma interface serial SPI, por um programador de memoria nao volatil con-

vencional ou por um programa de boot on-chip rodando no nicleo do AVR (Atmel, 2015).

O programa de inicializagdo pode usar qualquer interface para baixar o programa
aplicativo na memoria flash do aplicativo. O software na segao de flash de inicializacao
continuard a ser executado enquanto a se¢ao de flash do aplicativo é atualizada, fornecendo

uma operacao real de leitura durante a gravagao (Atmel, 2015).

5.2.1.2 A arquitetura de CPU AVR

A CPU AVR utiliza a arquitetura de Harvard - com as memérias e o barramento de

programa e de dados separados - para maximizar o desempenho e o paralelismo.

As instrugoes na meméria do programa sao executadas com um simples nivel de pipe-
line. Enquanto uma instrucao esta em execucao a proxima esta sendo buscada na memoria
de programa, o que possibilita cada instrucao ser executada em um ciclo de clock. A me-

moria de programa estd na memoria flash reprogramavel, conforme a Figura 15.

O arquivo para acesso rapido contém registros de trabalho de propdésito geral de 32x8
bits com um tnico tempo de acesso de ciclo de clock. Isso permite a operagao da unidade
logica aritmética (ALU) de ciclo unico. Em uma operagao ALU tipica, dois operandos

sao produzidos a partir do arquivo de registro, a operacao ¢ executada e o resultado é
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Figura 15 — Diagrama de blocos da CPU AVR
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Fonte: Atmel (2011).

armazenado de volta no arquivo de registro - em um ciclo de clock (Atmel, 2011).

Trés registradores dos 32 disponiveis podem ser usados como modo de enderecamento
indireto com ponteiro de registros de 16 bits, permitindo calculos de enderecos eficientes.
Um deles pode ser usado como um ponteiro de enderego para as tabelas de pesquisa na

memoria de programa flash. Esses registradores de fungao geral sao os registradores X, Y

e Z de 16 bits (Atmel, 2011).

A ALU suporta operagoes aritméticas e logicas entre registradores ou entre uma cons-
tante e um registrador. As operagoes de registro tinico também podem ser executadas na
ALU. Apds uma operacgao aritmética, o registrador de estados é atualizado para refletir

as informagoes sobre o resultado da operagao (Atmel, 2011).

O fluxo do programa ¢é fornecido por instrugdes de salto e chamada condicionais e
incondicionais, capazes de enderecar diretamente todo o espaco de enderecos. A maioria
das instrugoes do AVR tem um tnico formato de palavra de 16 bits. Cada endereco de

memoéria de programa contém uma instrugdo de 16 ou 32 bits. O espago da meméria flash
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do programa ¢é dividido em duas secoes, a se¢do do programa de inicializacdo e a secao
do programa aplicativo. Ambas as se¢oes tém bits de bloqueio dedicados para protecao

contra gravagao e leitura/gravagdo (Atmel, 2011).

A instrugdo SPM que grava na se¢do de memoria flash do aplicativo deve residir na
secao do programa de inicializacao. Durante as interrupgoes e chamadas de sub-rotina,
o contador do programa de enderego de retorno (PC) é armazenado na pilha. A pilha é
efetivamente alocada na SRAM de dados geral e, consequentemente, o tamanho da pilha
é limitado apenas pelo tamanho total da SRAM e pelo uso da SRAM (Atmel, 2011).

Todos os programas do usuério devem inicializar o SP na rotina de reset (antes que
as sub-rotinas ou interrupgoes sejam executadas). O stack pointer (SP) é acessivel para
leitura/gravagao no espago de entrada e saida. Os dados SRAM podem ser facilmente
acessados através dos cinco modos de enderecamento diferentes suportados na arquitetura
(Atmel, 2011).

Os espacos de memoria na arquitetura AVR sdo todos mapas de memoéria lineares e
regulares. Um moédulo de interrupgao flexivel tem seus registros de controle no espago de
entrada e saida com um bit adicional de habilitacao de interrupc¢ao global no registro de
estados. Todas as interrupcoes tém um vetor de interrupcao separado na tabela de vetor
de interrupgao (Atmel, 2011).

As interrupgoes tém prioridade de acordo com sua posi¢ao do vetor de interrupcao.
Quanto menor o enderego do vetor de interrupg¢ao, maior a prioridade. O espago de me-
moria de entrada e saida contém 64 enderegos para fungoes periféricas da CPU como
registradores de controle, SPI e outras fungoes de entrada e saida. Portanto, essa me-
moria pode ser acessada diretamente, ou por meio das localizacoes do espago de dados
seguindo aquelas do arquivo de registro, 0x20 - 0x5F. Além disso, o ATmega328P esten-
deu o espago de entrada e saida de 0x60 - OxFF em SRAM, onde apenas as instrugoes ST
/ STS / STD e LD / LDS / LDD podem ser usadas (Atmel, 2011).

O AVR ALU de alto desempenho opera em conexao direta com todos os 32 registros
de trabalho de uso geral. Dentro de um tnico ciclo de clock sdo executadas operacoes
aritméticas entre registradores de propoésito geral ou entre um registrador e um imediato.
As operagoes da ALU sao divididas em trés categorias principais - fungoes aritméticas,
logicas e de bits. Algumas implementagoes da arquitetura também fornecem um multipli-
cador poderoso que suporta multiplicacdo com ou sem sinal e formato fracionario (Atmel,

2011).

O registrador de estados contém informacoes sobre o resultado da instrugao aritmética
executada mais recentemente. Essas informagoes podem ser usadas para alterar o fluxo
do programa a fim de realizar operagdes condicionais. Portanto, o registrador de estados

é atualizado apés todas as operagoes da ALU, conforme especificado na referéncia do
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conjunto de instrucoes. Em muitos casos, isso eliminaré a necessidade de usar as instrugoes

de comparagdo dedicadas, resultando em um cédigo mais rapido e compacto (Atmel,

2011).

5.2.2 Modulo de relégio

O DS-3231 é um mdédulo de baixo custo e extremamente exato na geragao de clocks de
tempo real para modulos [2C com um oscilador de cristal compensado por temperatura e
cristal. O dispositivo incorpora uma entrada para bateria e mantém o cronometro preciso

mesmo se alimentagao principal do dispositivo é interrompida (Maxim Integrated, 2015).

O modulo de tempo real gera informagoes de segundos, minutos, horas, dia, data, més
e ano. A data no final do més é ajustada automaticamente para meses com menos de 31

dias, incluindo corregoes para ano bissexto (Maxim Integrated, 2015).

O relégio interno opera no formato de 12 ou 24 horas com um indicador AM / PM. O
endereco e os dados sao transferidos serialmente por meio do barramento bidirecional 12C,
onde o DS-3231 atua como escravo. Durante a comunicagao, os bits mais significantes sao

transferidos primeiramente (Maxim Integrated, 2015).

5.2.3 Modbdulo de armazenamento

O médulo de cartdo de memoria usa um micro controlador ATmega328p para opera-

¢oes de leitura e escrita em cartoes do tipo SD Card (SparkFun, 2016).

O modulo atua como dispositivo escravo em uma comunica¢ao por meio da interface
SPI e do driver do sistema de arquivos para completar a leitura e gravagao de arquivos
do cartao Micro-SD (SparkFun, 2016).

Esse médulo possui um total de seis pinos(GND, VCC, MISO, MOSI, SCK, CS), GND
¢é o pino de referéncia, VCC ¢ a fonte de alimentacao, MISO, MOSI, SCK sao as linhas
de comunicagao SPI e CS é pino de selecao do modulo. O nivel de tensdao que o médulo

trabalha é a 3.3 Volts tanto durante a leitura quanto na gravacao de dados (SparkFun,
2016).

O cartao de memoria é facilmente acoplado ao médulo por um compartimento de

encaixe que o envolve possibilitando uma inser¢ao e remogao rapida (SparkFun, 2016).

5.2.4 Mobdulo sensor DHT-22

O moédulo DHT-22 modelo AM2302 é um sensor que agrega a leitura da temperatura
e umidade relativa em um tunico bloco. A comunicacao desse sensor com o né de coleta
ocorre por meio de um pino digital. A alimentacao pode ser configurada dentro do intervalo

de 3.3 volts a 6 volts em corrente continua. As demais especifica¢es estao no Quadro 1.
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Quadro 1 — Especificagoes Técnicas DHT-22

Parametro Caracteristicas

Fonte de alimentagao 3.3~6VDC

Sinal de saida sinal digital via 1-wirebus

Elemento sensor capacitor de polimero para umidade

Escala de operagao umidade 0~100%RH; temperatura -40~80 Celsius
Exatidao umidade £2%RH(Max+5%RH); temperatura +£0.5 Celsius
Resolucao ou sensibilidade umidade 0.1%RH; temperatura 0.1 Celsius
Reprodutibilidade umidade +1%RH; temperatura +0.2 Celsius
Umidade histerese +0.3%RH

Estabilidade de longo termo | +0.5%RH/ano

Intercambialidade Totalmente intercambidvel

Fonte: Aosong (2015).

A motivagao de uso desse sensor € o seu baixo consumo energético, tamanho pequeno e
a grande distancia de transmissao (até 20 metros) por cabo, o que possibilita a instalagao

em abrigo proprio.

A comunicacgao inicia-se a partir do envio do sinal de inicial do né de coleta para
o AM2302. Nesse momento, o AM2302 muda do estado de espera - baixo consumo de
energia - para o estado de execugao e a seguir inicia o envio do sinal de resposta de dados
de 40 bits - 16 bits correspondendo ao valor da umidade relativa, 16 bits para o valor
da temperatura e 8 bits para checagem de erros - que refletem a umidade relativa e a

temperatura para o né de coleta (Aosong, 2015).

Na Figura 16 tem-se o diagrama que ilustra o processo de comunicacao do no de coleta
com o sensor AM2302. E possivel observar nessa imagem que o né de coleta precisa gerar
uma mudanca de tensdo no pino VCC do AM2303 de nivel l6gico alto para baixo. Apds
um ciclo de instrugao (1~10ms), o AM2302 identifica a mudanca de tensao fornecida
e responde voltando o nivel l6gico para alto no pino VCC (20~40ps) destacado pela
linha azul. Apds esse processo, o0 AM2302 prepara para a transmissao (linha ciano) que
posteriormente se inicia com o envio dos dados (linha verde), sendo que cada bit de dados

¢ enviado em um ciclo de instrugao (80 ps).

Figura 16 — Processo de comunicacao do sensor DHT

Host pulls up Sensor pulls upi 4 -> Transmission
g -> i
and wait for get ready to Sensor output i Sensor output 1 bit data of "1" ended, RL pulls up
sensor's response output signal 1 bit data of "0"
VCCmmg A = g W W W g - - -
GND \ I
Host send Sensor send Sensor output altemative data of "0" or "1" Sensor
—p: start signal - - outresponse; o +based upon real value - pulls low

O 1
Host's signal Sensor's signal

Fonte: adaptada de Aosong (2015).
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No processo descrito acima os bits de mais alta significincia sao enviados primei-
ramente e por ultimo os bits de menor significancia. Apds finalizada a transmissao, o
AM2302 volta ao estado de espera se nao houver nenhuma solicitagdo de dados do né de

coleta.

5.2.5 Modbdulo sensor BME280

O moédulo BME280 é uma das opgoes mais versateis de baixo custo para estagoes
meteoroldgicas, pois conta com sensores de temperatura, umidade e pressao atmosférica,

além de possuir baixo consumo energético.

Combina sensores de alta linearidade e alta precisao, estabilidade a longo prazo e alta
robustez. O sensor de umidade oferece um tempo de resposta extremamente rapido sendo

perfeitamente viavel para aplicagoes de extracao de dados atmosféricos.

O Bosch BME280 ¢ hoje considerado um dos mais precisos sensores combinados do

mercado (Quadro 2).

Quadro 2 — Especificagoes Técnicas BME280

Parametro Caracteristicas

Fonte de alimentagao 1.7~3.3VDC

Interface I2C and SPI

Elemento sensor capacitor de polimero para umidade

Escala de operacao umidade 0~100%RH; temperatura -40~80 Celsius
Exatidao umidade +2%RH(Max+5%RH); temperatura +0.5 Celsius
Resolucao ou sensibilidade umidade 0.1%RH; temperatura 0.1 Celsius
Reprodutibilidade umidade +1%RH; temperatura +0.2 Celsius
Umidade histerese +0.3%RH

Estabilidade de longo termo | £0.5%RH/ano

Intercambialidade Totalmente intercambiavel

Fonte: Bosch (2022).

5.2.6 Mobdulo sensor pluviométrico

O sensor pluviométrico é um medidor de precipitagao (Figura 17), sua funcao é medir
a quantidade de chuva acumulada em um determinado periodo de tempo. Seu funciona-
mento se baseia em um simples sistema mecanico composto de um funil coletor e uma
bascula em forma de gangorra, onde o movimento desta gangorra aciona um reed switch
alimentado em 5vde, que envia pulsos ao sistema de contagem (aqui né de coleta) que

contabiliza e registra o volume de chuva na razao de 0.25 mm por pulso.
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Figura 17 — Ilustracado do mecanismo pluviométrico.
/O <

Magneto acionador Reed Switch

\.LEJ/

Fonte: o autor (2022).

5.2.7 Mobdulo de rede WiFi

O moédulo ESP8266, também conhecido como ESP-01 encapsula uma micro cpu de 32
bits com baixissima poténcia e com modo curto de 16-bits. Essa cpu suporta clocks de 80
e 160 MHz, RTOS integrado com uma antena wifi (Microchip, 2015).

Os padroes suportados de rede wifi sdo os IEEE802.11 g/b/n com frequéncia de ope-
ragao de 2.4 GHz a 2.5 GHz e ji agrega a pilha TCP/IP. Ainda suporta os padroes de
seguranga WPA e WPA2 e de criptografia WEB, TKIP e AES (Microchip, 2015).

Os protocolos de rede suportados sao: IPV4, TCP, UDP, HTTP e FTP e as interfa-

ces de acesso ao moédulo sao do tipo SPI/SDIO ou [2C/UART conforme verifica-se na
Figura 18 (Microchip, 2015).

Figura 18 — Diagrama de blocos do médulo ESP8266.
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Fonte: Microchip (2015).

O esp8266 possui oito pinos sendo os mais importantes o pino 4 para recep¢ao, o 8 para
transmissao de dado, o 5 para alimentagdao e o 6 para reiniciar externamente o médulo.
Para armazenamento, o médulo possui um banco de meméria somente de leitura (ROM)

e outro com uma RAM do tipo estatica com capacidade de 32kB (Microchip, 2015).
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Para concluir, hé internamente um modulo de clock que suporta frequéncias de 24, 26
ou 40 MHz com precisao do cristal de oscilagao na casa de 10 PPM (Microchip, 2015).

5.3 Protocolo de comunicacao 12C

O I2C é um protocolo de comunicacao criado pela empresa Philips Semiconductors
(agora NXP Semiconductors) desenvolvido em cima de um barramento bidirecional sim-

ples de 2 fios com controle eficiente Inter-IC Figura 19.

Figura 19 — Diagrama de blocos do barramento 12C
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Fonte: NXP Semiconductors (2014).

Todos os equipamentos compativeis com o barramento I2C incorporam uma inter-
face dentro do chip que os permite comunicar diretamente com outros dispositivos via o
protocolo 12C (NXP Semiconductors, 2014).

As informagoes entre os dispositivos ocorre por meio de dois fios por onde um se envia
os dados seriais (SDA) e o outro o sinal de sincronizagdo (SCL). A cada equipamento é
atribuido um endereco tinico que o permite operar tanto como transmissor quanto recep-
tor. Além de transmitir e receber, equipamentos podem também ser considerados como
mestres ou escravos durante a transferéncia dos dados. Um mestre é o equipamento que
inicia a transmissao dos dados na rede e gera o sinal de sincronizacao. Ja todos os de-
mais equipamentos enderecados na rede sao considerados escravos (NXP Semiconductors,
2014).

Todas as transagoes comegam com um sinal de inicio START e sdo encerradas por
STOP (fim), Figura 20.
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Figura 20 — Esquema de comunicagao usando o barramento 12C
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Fonte: NXP Semiconductors (2014).

Uma transicdo de sinal alto para baixo na linha SDA enquanto o barramento SCL
encontra-se em nivel alto define uma condigao de inicio da transmissao. Por outro lado,
uma transi¢ao de baixo para alto na linha SDA enquanto SCL encontra-se em nivel l6gico

alto define uma condigao de finalizagdo (NXP Semiconductors, 2014).

As condigbes de inicio e fim sdo sempre geradas pelo mestre. O barramento é conside-
rado ocupado apds a condigao de partida. O barramento é considerado livre novamente

um certo tempo apéds a condigao de parada (NXP Semiconductors, 2014).

Cada byte colocado na linha SDA deve ter oito bits de comprimento. O nimero de bytes
que podem ser transmitidos por transferéncia é irrestrito. Cada byte deve ser seguido por
um bit de reconhecimento. Os dados sao transferidos com o bit mais significativo (MSB)
primeiro. Se um escravo nao puder receber ou transmitir outro byte completo de dados
até que tenha executado alguma outra funcao, por exemplo, atendendo a uma interrupgao
interna, ele pode manter a linha do relégio SCL em nivel 16gico baixo para forcar o mestre
a um estado de espera. A transferéncia de dados continua quando o escravo esta pronto

para enviar outro byte e libera a linha de relégio SCL (NXP Semiconductors, 2014).

5.4 Protocolo de comunicacao SPI

O SPI é protocolo de comunicagao que permite tanto a entrada quanto a saida de dados
serial de forma sincronizada de alta velocidade que permite deslocar um fluxo de bits serial
de comprimento programado (2 a 16 bits) para dentro e para fora do dispositivo em uma
taxa de transferéncia de bits programada Figura 21. No diagrama de blocos verifica-se
a presenca de dois multiplexadores, um para a transferéncia dos dados e outro para a

recep¢ao bem como um moédulo gerador de sincronizagao (Texas Instruments, 2012).

O protocolo SPI é normalmente usado para comunicacao entre o dispositivo e peri-
féricos externos. As aplicagoes tipicas incluem interface para entrada e saida externa ou
expansao periférica por meio de dispositivos como registradores de deslocamento, drivers

de video, SPI EPROMS e conversores analégico para digitais (Texas Instruments, 2012).

O SPI permite a operacao em modo mestre com 3 pinos para comunicagao unidire-
cional (SPICLK para sincroniza¢ao, SPISIMO e SPISOMI para transferéncia de dados)
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Figura 21 — Diagrama de Blocos do barramento de comunicacao SPI
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Fonte: Texas Instruments (2012).

Figura 22(a); ou com 4 pinos, para comunicacao bidirecional (SPISCS[n] pino de se-
legdo, SPICLK para sincronizacao, SPISIMO e SPISOMI para transferéncia de dados)
Figura 22(b) (Texas Instruments, 2012).

Figura 22 — Comunicac¢ao do barramento SPI
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Fonte: Texas Instruments (2012).

Nota: Comunicac¢do do barramento SPI, esquema mestre < escravo(s), em (a) unidirecional com 3 fios,
em (b) bidirecional com 4 fios
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5.5 A central de armazenamento e processamento

Foi usado como servidor para receber as requisicoes HTTP e armazenar os dados,
um computador do tipo Desktop com as seguintes especificagoes: processador Intel(R)
Core(TM) i7-8700 CPU @3.20 GHz, meméria RAM de 16 GB, comunicagao de barramento
DMI 3.0, placa gréfica (GPU) NVIDIA GP106 [GeForce GTX 1060 6 GB], disco rigido do

tipo SSD com taxas de leitura e escritas sequenciais de 550 e 490 MBps, respectivamente.

Embora estas especificagoes nao sejam exatamente as de uma maquina servidora, que
tem o propésito de funcionamento ininterrupto (24/7/365), o uso se justifica pela nao

disponibilidade de um equipamento préprio, e por ser um ambiente de desenvolvimento.

Recomenda-se que em ambientes de producao, sejam avaliadas questoes de desempe-
nho e alta disponibilidade, uma vez que os nés de coleta enviam os dados a esse servidor

central.

5.6 A comunicacao entre os nés de coleta e a central

Os nés de coleta dispoe de interfaces de rede padrao IEEE 802.11 (ESP-01) que se
conectam através de rede sem fio wireless. Nessa interface usa-se a pilha de protocolos
TCP/IP para a comunicagao em nivel de rede, assim é configurado um client que dispara
pacotes HT'TP request do tipo GET passando como parametros os diversos sensores e seus
valores. Essa requisicao alcanga o servidor que recebe-a em um servico HT'TP, processa
por meio de um programa server side include (PHP) e faz a inclusdo dos dados em um

sistema gerenciador de bando de dados (MariaDB).

5.7 O projeto eletronico

A placa de circuito do médulo de coleta foi projetada com vistas a uma arquitetura
modular, onde cada mdédulo sensor pudesse ser substituido caso apresente mal funciona-

mento.

Assim temos um bloco de fonte de alimentacdo, bloco da unidade central de proces-

samento, bloco dos sensores e bloco de armazenamento e comunicacao listados a seguir:

a) Alimentacgao: o projeto prevé a alimentagdo em tensao de 12v DC, onde pode-se
usar uma bateria carregada por painel solar como fonte de energia. As tensoes
exigidas pelos diversos componentes ¢ baixa, por isso, é necessaria uma etapa de
conversao que ocorre por meio de um regulador de tensao (LM2596), também
conhecido como conversor DC-DC step down. Esse dispositivo transforma 12v em
9v no primeiro estdgio. Em seguida, usa-se o regulador de tensao LM7805 para

obter-se tensao de 5v, e outro regulador LM1117T para 3,3v.
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b) Conectores: um conector para a unidade central (Arduino Nano) do tipo dual
in-line package (DIP) de 30 pinos e outros conectores do tipo pin socket header

fémea para a interligacao dos diversos modulos.

O Quadro 3 relaciona a ligagao pino a pino entre o médulo de processamento (arduino

Nano) e os diversos médulos componentes.

Quadro 3 — Pinagem para a unidade central

Arduino | Relégio Sensor Sensor ESP-01 | Datalogger
Nano (DS-3231) | DHT22 | BME280

Pino 1 Pino 5
Pino 2 Pino 4
Pino 3 Pino 6
Pino 4 Ao GND

Pino 5 Pino 2

Pino 23 Pino 3 Pino 4

Pino 24 Pino 4 Pino 3

Pino 25 Pino 2

Pino 26 Pino 7

Pino 29 Ao GND

Pino 30 Ao +9v

Fonte: o autor (2021).

O projeto foi desenhado usando o software KiCad EDA (BAUTISTA, 2022), onde
fez-se o diagrama esquematico que descreve os componentes. Seus valores e suas ligagoes
sao uma espécie de pegada na PCB onde sao definidas as areas de contato de cobre onde
serao soldados os componentes, e o desenho das tracks, que sao as trilhas ou caminhos
de ligagao entre os componentes. O diagrama esquemaético pode ser visto no Apéndice A,
bem como o layout das trilhas visto no Apéndice B. Uma projecao em 3D foi renderizada

para auxiliar na conferéncia dos tamanhos e posi¢oes dos componentes, visto na Figura 23.

Figura 23 — Projecao em 3 dimensdes da placa do médulo de coleta.

Fonte: o autor (2021).
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5.8 Montagem

Apos a obtencao do layout definitivo, foi feita a impressao em papel fotogréafico alto-

brilho, como mostra a foto da Figura 24.

Figura 24 — Circuito impresso em papel fotografico para termo transferéncia.

Fonte: o autor (2021).

Em seguida o impresso foi transferido para a placa virgem através de método de
transferéncia térmica utilizando um ferro de passar simples. Com a transferéncia das

trilhas e pegadas dos componentes para a placa, foi feita a corrosao (Figura 25).

Esse processo consiste em submeter a placa virgem marcada com o layout do circuito
a uma solucao de percloreto de ferro que ao reagir com o cobre vai dissolvé-lo e retira-lo

da placa, sobrando assim somente o circuito em cobre protegido pela impressao.

Figura 25 — Processo de corrosao da placa de circuito

Fonte: o autor (2021).

Nota: a lamina de cobre vai ficando mais fina pela acao do agente corrosivo.
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Apébs o circuito impresso na placa foi feita a furacao dos encaixes dos componentes
do tipo pino passante pin through hole (PHT), e posteriormente, os componentes foram
soldados. Uma colagem das fotos do processo de montagem pode ser vista no Apéndice C.

A placa do n6 pronta e operante é vista no Apéndice D.

Testes eletronicos basicos foram executados para verificar possiveis falhas de continui-

dade e curtos entre as trilhas.

5.9 Implantacao

A programacao do software da unidade central foi feita utilizando a interface Arduino
IDE e posteriormente iniciou-se as configuragoes e os testes de conexao e gravagao dos

dados no banco de dados Figura 26.

Figura 26 — Registros gravados no sistema de bando de dados
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Fonte: o autor (2021).

Foram construidos dois nés de coleta como protétipos e estes ficaram em fase de
testes por um periodo de quase dois meses, nao observou-se falha em nenhum momento

executando-se trés quedas de energia.

A precisao das medigoes foi aferida comparando-se com instrumentos homologados,

que identificou variacao de + 0,3% para temperatura e £ 0,8% para a umidade.

A resolugao foi de 30 amostras por hora, gerando ao fim da fase de testes mais de
30.000 registros.

Este capitulo teve como objetivo detalhar o projeto de construcao de uma estagao de
coleta de dados meteorolégicos a partir de dispositivos IoT. Para isso, foram utilizados

o microcontrolador ARM, moédulo sensor de temperatura e umidade, shield WiFi, e mo6-
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dulo de armazenamento local SD card, a fim de demonstrar como pode ser realizada a

integracao destes componentes.

Apés levantada a hipdtese, estudos feitos, definicao de modelo, projeto e prototipo

implementado o funcionamento foi atestado e validado.

Concluiu-se ser possivel o uso de dispositivos loT para a tarefa de coleta de dados
meteoroldgicos. Podendo-se baratear consideravelmente os custos de implementacao para

estagoes automaticas.






81

CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Os experimentos seguiram rigorosamente padroes cientificos, para cada teste ou con-
junto de testes, conduzidos para a validagdo das hipoteses, os parametros foram devida-

mente anotados e seus respectivos resultados anexados.

Este capitulo apresenta a etapa inicial de exploragao dos dados com técnicas de vi-
sualizacao e estatistica para descrever as suas caracteristicas basicas. Esta é uma etapa
importante do processo cientifico, o objetivo é melhor compreender a natureza desses da-
dos, como a existéncia de correlagdo entre as variaveis, padroes e inferéncias de alto nivel

que nao seriam possiveis ao olhar os dados “puros”.

Posteriormente, a descricao dos métodos e o detalhamento dos experimentos condu-
zidos, com suas justificativas e parametriza¢oes. Por fim, a analise e interpretacao dos

resultados alcancados.

Para as duas bases usadas neste trabalho, a quantidade de registros fica aquém do
que seria estatisticamente ideal, pois um maximo temporal de 5 anos ¢ insuficiente para
métodos de previsdes regressivas tradicionais. Ainda pondera-se o fato da natureza nao
linear para dados meteorolégicos de eventos de chuva. Contudo, os métodos aplicados

obtiveram resultados satisfatorios na tarefa de previsao do volume de chuva.

6.1 Visualizacao

Uma tarefa simples porém bastante util no estudo de séries temporais, é a plotagem
das variaveis em graficos para identificar visualmente caracteristicas componentes como
sazonalidades, tendéncias, ciclos e aleatoriedade. A Figura 27 apresenta esta plotagem
para o dataset INMET.

Pela observacao da oscilagao das variaveis, percebe-se forte indicagao ciclica. Por exem-
plo, para a umidade existe um ciclo bem definido em que esta declina logo apds meados

dos anos, a natureza ciclica também ¢ observada no grafico em barras (volume de chuva).
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Figura 27 — Visao grafica da oscilagao das variaveis explicativas e explicada
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Fonte: o autor (2022).

Uma caracteristica de proporcionalidade é vista nos graficos de pressao e altitude (que
sdo valores inversamente proporcionais). As linhas retas nos graficos menores indicam

periodos sem registro. Sao exemplos de inferéncias que podem ser feitas.

Em especial para este estudo, no gréafico de barras que representa o volume de chuva
para o periodo, observa-se claro ciclo. Uma linha tracejada foi plotada para indicar o
limite de 50mm de chuva, o que para o INMET ¢é um sinal de alerta e perigo eminente de
ocorréncia de um evento severo. Um bom observador também notard uma leve tendéncia

de aumento de chuvas demasiadamente volumosas ao longo dos tltimos anos.
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Em estatistica é interessante visualizar graficamente a correlagao entre as variaveis de

estudo. Isso pode ser feito através da plotagem de um grafico do tipo mapa de calor.

Na Figura 28 observa-se que existe forte correlagdo negativa entre a pressao e a altitude,
fraca correlacdo negativa entre temperatura e pressao, e nenhuma entre temperatura e

volume pluviométrico.

Figura 28 — Visao grafica por mapa de calor da correlagdo entre as variaveis
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Fonte: o autor (2022).

Outro mapa de calor interessante para as analises é o da Figura 29, desta vez trazendo
a distribuicao diaria de precipitacao, agrupada por més, ao longo do periodo registrado,
com a contagem de dias em fun¢dao do volume pluviométrico. As faixas de volume foram
estabelecidas com base na classificacao do INMET. No mapa de calor, podemos ver que as
cores mais escuras nas primeiras colunas representam a predominancia de dias sem chuva.
Também pela contagem vemos claramente que a ocorréncia de chuva é mais comum na

primavera e verao entre os meses de outubro e abril.
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Figura 29 — Visao gréfica da distribuicao pluviométrica por més e por faixa de classificacao
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Fonte: o autor (2022).

6.2 Meétodo para a avaliacao

Para a validacao das hipdteses, foram implementados 5 modelos computacionais sendo
eles, 1 modelo de base para comparagao e 4 redes neurais. Para cada uma das redes
neurais foi criado um esquema para selecionar os melhores parametros de configuracao,
conseguindo assim o melhor set de configuracao para cada rede. Este esquema é descrito

na secao 6.3.2.

As medidas de avaliagdo foram extraidas de cada rede e comparadas para verificar
qual rede neural teria melhor desemprenho na tarefa de regressao para o caso da previsao

do volume de chuva.

Assim, uma vez selecionadas as melhores configuragoes de cada modelo, estes foram

executados, seus desempenhos comparados e suas habilidades preditivas testadas.



6.3. Ezxperimentos 85

6.2.1 Medidas de avaliacao

Foram usadas quatro das principais medidas de avaliacao de desempenho para métodos

de regressao, onde a saida predita é o valor de uma variavel numérica continua.

Mean Square Error (MSE) é a média do erro das previsoes ao quadrado ou seja, a
diferenca entre o valor predito pelo modelo e o valor real ao quadrado, sua férmula pode

ser escrita da seguinte maneira:

) (i —yi)? (3)

=1

MSE = (

S|

Root Mean Square Error (RMSE) é extraida a raiz quadrada do erro quadrético

médio, sua férmula pode ser escrita da seguinte maneira:

) > (i —yi)? (4)

i=1

S|

RMSE:«

Tanto MSE quanto RMSE acabam por penalizar previsdoes muito distantes da real.

Mean Absolute Error (MAE) é a média das distdncias entre valores preditos e

reais, sua féormula pode ser escrita da seguinte maneira:

n

MAE = (1Y |~ (5)

=1

Mean Absolute Percentage Error (MAPE): é a divisao da diferenca entre predito

e real pelo valor obtido, sua férmula pode ser escrita da seguinte maneira:

Yi — Zi
Yi

MAPE — (jl) (6)

n
1=

1

Ja o MAE e o MAPE nao penalizam as previsoes muito distantes da real. E por serem
medidas mais intuitivas, pois trabalham nas mesmas unidades de grandeza das variaveis

de entrada, serao escolhidas como principais neste trabalho.

6.3 Experimentos

6.3.1 Ambiente de testes

Os experimentos conduzidos neste trabalho foram executados em um computador
padrao IBM PC do tipo Desktop com processador Intel(R) Core(TM) i7-8700 CPU @
3.20 GHz de 6 cores e 12 threads, meméria RAM de 16 GB, placa grafica (GPU) NVIDIA
GP106 [GeForce GTX 1060 6 GBJ, disco rigido do tipo SSD com taxas de leitura e escritas

sequenciais de 550 e 490 MBps, respectivamente.
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Para a bateria de testes em que o nimero de execugdes se tornou notavelmente grande,
foi usada uma segunda maquina para esta etapa dos experimentos. Tendo as seguintes
especificagdes: computador padrao IBM PC do tipo Desktop com processador AMD(R)
Ryzen(TM) 9 5900X @ 3.60 GHz de 12 cores e 24 threads, meméria RAM de 64 GB, placa
grafica (GPU) NVIDIA GA106-A [GeForce RTX 3060 12 GB], disco rigido do tipo SSD

com taxas de leitura e escritas sequenciais de 550 e 490 MBps, respectivamente.

O sistema operacional usado foi o GNU/Linux Slackware, versao 15.0. Para o desen-
volvimento alguns componentes foram escritos em BASH shell script, como linguagem
principal de desenvolvimento utilizou-se Python versao 3.9 e conjunto de pacotes associa-

dos como JSON, YAML, NumPy, pandas, TensorFlow, Keras, matplotlib, dentre outros.

6.3.2 Otimizacao de parametros e hiperparametros

Um ponto crucial no trabalho com redes neurais ¢ a otimizagdo de seus parametros.
Pois assim entendendo, foi montado uma bateria de testes com a intencao de encontrar o

melhor conjunto de parametros para cada rede.

Foi implementado um script, que para cada modelo configurou-se um conjunto de
pardmetros e seus possiveis valores, através de uma fungdo combinatéria (produto carte-
siano). Assim, para cada combinac¢do um arquivo de configuragao foi obtido, executado,

e suas métricas de desempenho extraidas (Apéndice E).

A quantidade de parametros e total de combinacoes que foram geradas para cada rede

sao listados a seguir:

o Modelo Baseline: 1 parametro, 1 combinacao

e Modelo Linear: 4 parametros, 300 combinagoes
e Modelo Dense: 6 parametros, 2400 combinagoes
e Modelo LSTM: 7 parametros, 4050 combinacoes
e Modelo MLP: 7 parametros, 4050 combinagoes

O total de execugoes na bateria de testes foi de 10805. Outro script, encontrou as

combinacoes com as melhores métricas de desempenho, o Apéndice F ilustra o script.

Com as melhores combinagoes encontradas para gerar os melhores resultados, os mo-
delos foram executados com seus respectivos melhores conjuntos de parametros, que sao

listados abaixo.
Melhor configuracdo modelo Linear

e window__width: 3
« max_ epochs: 300
« optimizer: adagrad

e activation: linear
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Melhor configuragao modelo Dense

e window__width: 3
e« max__epochs: 100
o optimizer: adam
e units layerl: 5

e units layer2: 32

e activation: tanh

Melhor configuragao modelo LSTM

e window width: 7
e« max__epochs: 1000
« optimizer: adam

e units layerl: 5

e units layer2: 32

e units layer3: 16

e activation: relu

Melhor configura¢gdo modelo MLP

e window width: 3
« max__epochs: 300
e optimizer: adam
e units layerl: 5

e units layer2: 32

e units layer3: 8

e activation: tanh

6.4 Avaliacao dos Resultados

Uma comparacao das métricas de desempenho para cada modelo nos conjuntos de

treinamento (train) e teste (test) vé-se na Tabela 4, os valores nessa tabela fazem referéncia

ao melhor caso de cada um.

Tabela 4 — Comparacao de métricas de desempenho

MSE RMSE MAE MAPE
train test train test train test train test
Baseline 4.170899 0.185611 2.042278 0.430826 1.093266 0.116933 306.103% = 32.5350%
Linear 2.783840 0.126192 1.668484 0.355236 0.985689 0.244352 183.101% @ 70.4379%
Denso 2.836008 0.090422 1.684045 0.300703 0.935087 0.107889 160.606% @ 27.9619%
LSTM 3.258921 0.080215 1.805248 0.283223 0.974529 0.079201 162.419% = 19.8531%
MLP 3.041392 0.091313 1.743958 0.302182 0.956819 0.077934 135.544% = 18.9137%

Fonte: o autor (2022).
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A métrica MAPE mede o quanto em percentual médio o modelo regressivo distanciou
a predicao da variavel alvo esperada. Seus valores sdo zero ou maior. Sua interpretacao é

feita da seguinte forma: quanto menor o valor percentual, melhor sera a eficicia preditiva.

Para fins de comparacao da estabilidade entre os modelos, extraiu-se as métricas na

fase de treinamento, para os conjuntos de Treinamento e Validagao Figura 30.

Figura 30 — Estabilidade dos métodos avaliados

Fonte: o autor (2022).

Nota: O modelo MLP obteve a melhor estabilidade, pois a distdncia da fungdo perca (configurada para
MAPE) entre os conjuntos de treinamento e a validacdo é minima entre os modelos comparados.

Embora as métricas de desempenho para o melhor caso de cada modelo foram aceita-
veis no conjunto de teste, houve uma certa discrepancia entre as fases de treinamento e

testes, isto sugere a ocorréncia de sobreajuste (overfitting) !, visto no grafico da Figura 31.

Figura 31 — Desempenho dos métodos avaliados

Fonte: o autor (2022).

1O sobreajuste nesse caso ¢ perfeitamente entendido, pois o espaco amostral da série temporal dos

datasets aqui trabalhados é muito curto para a complexidade de uma regressdo multi-variada.



6.4. Awvalia¢io dos Resultados 89

A despeito da discrepancia no aprendizado, os modelos de TA atingiram boa perfor-
mance preditiva para o conjunto de teste, o qual nao foi visto pelos modelos na fase de
treinamento, observadas nas Figura 32 e Figura 33, onde conseguiram prever o volume de

chuva com certa acuracia.

Figura 32 — Predi¢ao modelo MLP (conjunto teste)
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Fonte: o autor (2022).

Pela leitura da Figura 32 ¢é possivel observar o bom desempenho do modelo MLP,
este alcancou nivel maximo de acuracia entre os modelos testados, na parte de baixo do
grafico os dois pontos mais altos demonstram eventos chuvosos importantes com 56mm e
52,25mm de volume, também a Figura 33, ja em outro intervalo de tempo apresenta bom

resultado sendo ligeiramente menor.

Os modelos LSTM e MLP obtiveram 80,15% e 81,09% de acerto respectivamente de
acordo com o erro registrado na Tabela 4 (coluna em destaque), porém, como se trata de
uma regressao, o erro e o residual pode levar o valor predito tanto para cima quanto para

baixo do valor alvo real esperado.
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Figura 33 — Predicao modelo LSTM (conjunto teste)
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Fonte: o autor (2022).

Nota: O modelo foi capaz de capturar tendéncias de alta e baixa no volume de chuva, embora nao tenha
acertado todos os valores, as predi¢gdes em X, ficaram muito proximas do alvo esperado em circulo.

O maior desafio dos experimentos neste trabalho foi ndo contar com uma série temporal
mais extensa. Além de muito curta, dados faltantes e fora do intervalo esperado foram

excluidos, a fim de nao atrapalhar os calculos dos modelos.

De modo geral, os experimentos se mostraram valiosos e reveladores, acredita-se ser

possivel a tarefa de previsao do tempo através das ferramentas de IA em especial as RNAs.

6.4.1 Testes de validacao cruzada

Testes de validacao cruzada do tipo K-fold foram feitos para determinar o nivel per-
centual de garantia de acerto para os métodos, o nimero K de particoes de divisdo para

o conjunto teste foi 10, os resultados sao vistos no Apéndice G.
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6.4.2 Comparacao com outras fontes preditoras

O método do autor conseguiu superar as previsoes dos institutos confrontados na

Tabela 5, estas previsoes foram obtidas por meio de web scraper nos respectivos sites

oficiais.
Tabela 5 — Comparacao da previsao dos métodos com o realizado
Climatempo Autor Real
Data garantia(%) volume(mm) garantia(%) volume(mm) volume(mm)

2022-11-23 90 10 50 38.25 52.25
2022-11-24 90 20 50 0 2.25
2022-11-25 90 8 50 6.38 17.50
2022-11-26 90 6 50 2.86 0
2022-11-27 90 8 50 0 0.50
2022-11-28 67 15 50 0 0
2022-11-29 90 10 50 0 0.50
2022-11-30 67 15 50 2.71 0
2022-12-01 90 8 50 9.83 16.50
2022-12-02 83 15 50 17.59 10.00
2022-12-03 90 8 50 22.61 33.25
2022-12-04 90 8 50 0 3.00
2022-12-05 80 20 50 0 1.75
2022-12-06 90 14 50 7.89 26.75
2022-12-07 90 20 50 2.00 5.75

> =170.00

Distancia Manhattan 211.5 86.2

Fonte: o autor (2022).

Nota: O percentual de garantia do método do autor é dado pelo percentual de garantia aferido pelos

testes de validagao cruzada, por isso € fixo.
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CAPITULO

Conclusao

Este trabalho teve por objetivo principal a comparagao da eficacia preditiva de RNAs
aplicadas a tarefa de previsao de eventos de chuva em datasets com dados climatolégicos.
A comparacao foi feita estabelecendo uma linha de base comparativa que apenas repetia
os valores anteriores em cada etapa de tempo, os modelos foram implementados e uma
bateria de testes foi executada para identificar as melhores configuragoes e parametros
de cada um. Tendo os melhores modelos e suas respectivas configuracoes, as métricas de
desempenho foram extraidas e comparadas, os percentuais dos melhores modelos foram
80,15% e 81,09%, um resultado considerdvel tendo em vista o baixo nimero de atributos

observados.

7.1 Objetivos alcancados

Os objetivos especificos alcancados neste trabalho foram:

o Construcao de um dispositivo de hardware IoT, para a coleta automatizada de
dados, que permitiu a obtencao de dados integros e sem lapsos temporais para a

correta tarefa de regressao.

« Analise exploratéria e estatistica dos dados coletados, por meio de técnicas de visu-

alizagdo computacional.

o Aplicacao de técnicas de pré-processamento nas bases de dados, usando fungoes de
juncao de datasets, remocao de dados faltantes, reamostragem horaria e diaria e

normaliza¢do numeérica.

o Implementagdo de RNAs para regressao, utilizando a linguagem Python e pacotes

de bibliotecas TensorFlow, Keras, NumPy, pandas entre outras.

» Obtengao da previsao futura da ocorréncia de chuva, pelas RNAs implementadas.
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7.2 Hipodteses Verificadas

Apés a realizacao dos experimentos deste trabalho, lista-se a verificacdo das hipdteses

levantadas na secao 1.3.

A principal hipétese levantada, de ser possivel prever eventos chuvosos por meio da
aplicacao de técnicas de TA em datasets locais de dados meteorologicos, cuja configuracao

se apresente na forma de séries temporais curtas, se mostrou verdadeira.

o Pelo uso de RNAs consegue-se obter taxas de previsibilidade da ocorréncia de chuva,

que sejam aceitaveis, isto ¢, com o minimo de 50% de acerto, se mostrou verdadeira.

« Possibilidade de que os modelos de Inteligéncia Artificial consigam obter pelo menos

a mesma eficacia preditiva dos modelos numéricos, se mostrou verdadeira.

Para as outras hipéteses levantadas o diagnostico ¢ inconclusivo, e indica-se para a

investigagao na segao 7.4.

7.3 Principais Contribuicoes

Definicao de projeto e construgao de um modelo de estagdo meteoroldgica automatica
de baixo custo permitindo a coleta de dados locais, a aplicacao de modelos de redes
neurais artificiais que podem ser usados para prever eventos chuvosos em mesoescala e

microescala.

O potencial descoberto podera beneficiar toda a cadeia de agricultura e pecudria,
permitindo a antevisao de eventos, assim podendo programar atividades de semeio, co-
lheita e outras. Também destaca-se que essa solugao pode ser adotada pelos municipios e
pela defesa civil, para monitorar areas de risco e prever eventos de potencial catastrofico,

alertando previamente a populacao e dirimindo os riscos de desastres.

Este trabalho traz trés contribui¢oes computacionais a saber:

o A reducao da complexidade dos modelos pela simplificagao e otimizacao dos datasets

na fase de pré-processamento;

o Um método de testes para encontrar os melhores parametros para os modelos usando

técnica de “forca bruta”;

e O ganho de performance pela integracao de pacotes de softwares e bibliotecas, aliada

a compilacao nativa e personalizada.
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7.4 'Trabalhos Futuros

Muito ainda ha o que ser pesquisado e desenvolvido para a tarefa de previsao de chuva e
eventos de grande severidade. Indica-se aqui algumas possibilidades de investigacao como:
estratégias que busquem evitar a ocorréncia de sobreajuste nas fases de treinamento dos

modelos.

Buscar por padroes que descrevam temporalmente a ocorréncia de eventos climaticos
severos ou extremos, e se estes padroes apresentam alguma rigidez cronoldgica/temporal
em que se possa estabelecer intervalos curtos de periodos anuais onde a probabilidade de

tal ocorréncia é acima de 80%, por exemplo.

A implementacao de outras arquiteturas de rede neural artificial, bem como um am-
plo estudo comparativo de desempenho através do método de forca bruta citado neste

trabalho, para se obter as melhores configuragoes de cada um.

A aplicagao de algoritmos genéticos aos modelos de redes neurais para averiguar as

possiveis melhorias de desempenho na precisao que esses podem propiciar.

7.5 Contribuicoes em Producao Bibliografica

Um artigo cientifico foi publicado na Revista Brasileira de Computagao Aplicada
(RBCA) qualificada nos critérios CAPES, intitulado “Aplicagao de classificador binario

por RNC na deteccao de acidentes de transito”.

Ao longo do processo de desenvolvimento desta pesquisa, obteve-se vasto acervo anali-
tico de modelos e suas caracteristicas de aprendizagem. Visando aproveitar esse material,
um artigo cientifico em fase final de escrita esta sendo preparado para discutir sobre uma
abordagem “neolitica” pelo uso de forca bruta na sele¢ao de hiperparametros e o impacto

da mesma em tarefas classificativas e regressivas.

Outro possivel tema para publicacao é o estudo da aplicacao de Algoritmos Genéticos
aos modelos regressivos para averiguar se ha e o quanto se consegue melhorar tais modelos,

a intencao é submeter esse estudo ao “Congress on Evolutionary Computation” (CEC).
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APENDICE B.

Layout das trilhas da PCB
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APENDICE D.

Placa da Estacao pronta
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APENDICE E.

piloto : python3 — Konsole v A X
Arquivo Editar Exibir Favoritos Plugins Configuracbes Ajuda P ro ra m a a I I tests
a :~/pilotod python3 all_tests.py

e natti params sequence:
python3 ./networks/lstm/lstm.py --config_file ./outputs/configs/lstm/1lstm_0001.yaml
Running network... (19.09s)

#: : , params sequence:
python3 ./networks/lstm/lstm.py --config_file ./outputs/configs/lstm/lstm_0002.yaml
Running network. .. (20.54s)

: ' params sequence:
python3 ./networks/lstm/lstm.py --config_file ./outputs/configs/lstm/1stm_0003.yaml
Running network. .. (19.20s)

params sequence:

python3 ./networks/lstm/lstm.py --config_file ./outputs/configs/lstm/lstm_0004.yaml
Running network. ..




APENDICE F.

piloto : bash — Konsole . v A X
Arquivo Editar Exibir Favoritos Plugins Configuracdes Ajuda P ro ra m a b eSt S et F I n d e r

:~/pilotos python3 best_set_finder.py outputs/stats/performance_1lstm. json

RMSE
.276668 0.525992 0.197281 8.726578
.27883 .528045 .213004 . 973465
).275055 .524457 .200914 .814102
.280792 0©.529898 0.213998 .577698
.532133 .22138 .684601

.553447 . 234580 ).451958
.550757 0.208561 58.427425
.549590 .217324 68.196709
.550930 .201593 5.770061
).554058 0.223788 4.719604

columns ]

Found best set(s)!
Set(s) with more than one best metric:
:~/piloto
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APENDICE GI

Validacao cruzada

G.1 Validacao 10-Fold para LSTM

Score per fold, model: lstm

> Fold 10 - Loss: 3.9086 - MAPE: 224.062Y%

Average scores for all folds:

> MAPE: 50.641% (+- 58.092)
> Loss: 0.4874
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G.2 Validacao 10-Fold para MLP

Score per fold, model: mlp

> Fold 10 - Loss: 3.0047 - MAPE: 189.605%

Average scores for all folds:

> MAPE: 49.469% (+- 47.495)
> Loss: 0.3913
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