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Resumo—Analises e estudos meteorologicos permitem prever o
clima e eventos severos, como fortes chuvas, tempestades elétricas e
tornados. Este artigo apresenta uma aplicacdo da técnica Suppost Vector
Machine (SVM) para a previsdo de Eventos de Tempo Severo (SWE -
Severe Weather Event). Os dados utilizados como entrada do modelo,
consistem em dados coletados de um radar de polarizacio dupla no
sul do Brasil, em Cascavel, Parana. Estes dados siao inseridos de forma
volumétrica (3D) ou atravéz do produto de radar CAPPI (2D). Apés
o treinamento, obteve-se um modelo que pode servir de suporte a
decisdo sobre alertas do SWE no estado do Parana, o modelo obtido
pelo treinamento como dado volumétrico. Os resultados indicam uma
detecciio de 93,02% para os SWEs estudados e um acordo de 67,84 %
para casos identificados por uma rede de deteccio de raios até 240
km de distancia do radar. O modelo obtido a partir do treinamento
do produto CAPPI, apresentou acuracia muito inferior ao modelo com
entrada da dados na forma volumétrica. Este estudo preliminar mostrou
que, com a utilizacdo da SVM o produto CAPPI nao é suficiente para
identificacdo de SWE, sendo sugerido o treino do modelo com mais
elevacoes.

Palavras-chave—Evento de tempo severo; Support Vector Machine;
Radar Meteorologico; Descargas Elétricas Atmosféricas.

Esta pesquisa foi financiada pela Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal de
Nivel Superior (CAPES) e pelo Sistema Meteorolégico do Parand (SIMEPAR). Os
dados de descargas elétricas atmosféricas foi gentilmente cedido pela Earth Networks
Total Lightning (ENTL).

Paulo H. Siqueira
Departamento de Expressao grafica
Universidade Federal do Parana
Curitiba, Brasil

e Support Vector Machine

Cesar A. A. Beneti
Departamento de Monitoramento e Previsao
SIMEPAR
Curitiba, Brasil

Leonardo Calvetti
Departamento de Meteorologia
Universidade Federal de Pelotas

Pelotas, Brasil

I. INTRODUCAO

No periodo de janeiro de 2015 a julho de 2016 a Defesa Civil
efetuou 106 registros de eventos de tempo severo, no estado do
Parand, causados por tempestades convectivas. Segundo a Defesa
Civil, ao menos 39753 pessoas foram diretamente afetadas por estas
tempestades [1]], [2]]. Os eventos registrados sdo do tipo vendaval,
chuvas intensas, granizo ou tornados.

Para o monitoramento e previsdo meteoroldgica, o radar € uma
das melhores ferramentas disponiveis, pois oferece monitoramento
em tempo real, com boa resolucéio espacial e possibilita uma visdo
tridimensional dos dados [3].

As técnicas de aprendizagem de maquina tém sido utilizadas na
meteorologia, quer seja para classificagdo como mostram [4] e [S]
ou para previsdo como mostra o trabalho de [6].

Com o intuito de identificar a ocorréncia de SWEs, serd aplicada a
técnica de aprendizagem de maquina Support Vector Machine (SVM)
em dados de radar polarimétrico, obtendo modelos de identificagéo
que estimam se uma tempestade convectiva pode conter um SWE em
muito curto prazo (30 minutos ou menos). Os resultados obtidos sdo
também comparados aos dados de descargas elétricas atmosféricas,
para melhor avalia¢cdo dos modelos obtidos.



II. CONCEITOS METEOROLOGICOS

A. Evento de tempo severo (SWE)

Uma tempestade convectiva severa é uma tempestade capaz de
gerar vendaval, chuva intensa, granizo, tornados e ou descargas
elétricas atmosféricas [7]. Cada um dos eventos do tipo vendaval,
chuvas intensas, granizo, tornados e tempestades elétricas, decorrentes
de tempestade convectiva é chamado Evento de Tempo Severo (SWE
- Severe Weather Event) [[7].

Os limiares para velocidade do vento, tamanho do granizo, volume
de precipitacdo e outros fendmenos associados a SWEs sdo baseados
na regido de estudo, sendo adequado que os limiares sejam baseados
no conceito de que um SWE ¢ caracterizado por ser capaz de gerar
fendmenos de impacto social e econdomico [8].

B. Radar

O radar é uma das melhores ferramentas disponiveis para o
monitoramento e previsdo meteoroldgica, pois oferece monitoramento
em tempo real, com boa resolucéo espacial e possibilita uma visdo
tridimensional dos dados [9].

A coleta de dados ocorre quando o radar transmite um feixe de
radiacdo eletromagnética e capta a energia refletida pelas particulas
presentes na atmosfera. Essa energia € amplificada e, conhecido o
intervalo de tempo At entre emissdo e retorno do eco, é possivel
determinar a distncia do alvo ao radar. Essa distincia r pode ser
calculada através da Equagao([I} onde c¢,, € a velocidade de propagacdo
das ondas eletromagnéticas no meio [[11].
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Os dados coletados pelo radar sdo obtidos em coordenadas
esféricas, onde a posicdo de cada dado é descrita em termos de
(0,¢,r), onde 6 é o angulo de elevagio da antena, ¢ é o &ngulo de
rotacdo, em sentido hordrio, da antena em relacdo ao Norte geografico,
chamado de angulo de azimute, e r a distdncia do dado ao radar.

A coleta de sucessivos giros da antena do radar a angulos fixos,
€ conhecida como varredura volumétrica, pois representa o dado em
sucessivos cones [3]. Cada um destes cones também € chamado de
PPI - Plan Position Indicator.

Uma outra forma de visualizacdo do dado de radar € o CAPPI
(Constant altitude plan position indicator). O CAPPI possibilita a
obten¢do do dado de radar a uma determinada altitude, de forma que
todas as elevacdes possam contribuir com o produto gerado [3]. A
Fig. [[] ilustra a coleta de CAPPI para altitude de 3 km em relacdo a
elevacao dos PPIs.
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Figura 1: Exemplo de obtengdo do CAPPI para 3 km de altitude.
As linhas mais finas representam os PPIs em um corte vertical e as
linhas mais grossas os dados que s@o usados para o CAPPI Fonte:
131

C. Momentos Doppler

Radares do tipo Doppler operam comparando a frequéncia do sinal
transmitido com o sinal recebido, a fim de calcular a velocidade da
particula captada pelo sinal [12]]. Para um radar meteoroldgico de tipo
Doppler, sdo medidos trés momentos: Refletividade (Z), Velocidade
Radial (V) e Largura Espectral (W) [3].

Refletividade (Z). A medida de eficiéncia de um alvo em interceptar
e retornar a energia emitida pelo radar é chamada de refletividade.
Dessa forma, refletividade € dependente dos tamanhos, formatos,
quantidade e propriedades dielétricas dos alvos, relagdo expressa
pela Equagdo [2] onde ¢, é chamada constante do radar, definida
por caracteristicas do radar e suas configuragdes, e p, € a energia
refletida para o radar [3].

(@3]

z= crr2pr.

A refletividade é expressa pela unidade mm®/m3. Porém, os
valores que a refletividade pode assumir com essa unidade variam
entre 0 até 36000, sendo convencional fazer a compressdo desses
valores, adotando a escala logaritmica. Nesse caso, a refletividade
pode ser escrita como:

z

Z = 10logy( ). 3)

1mmS /m3

Assim, na nova escala, a refletividade é denotada pela unidade
dBZ e possui valores tipicos entre -24 dBZ e 72 dBZ [3|

A refletividade é uma das varidveis de maior utilizacdo na previsio
meteoroldgica. Valores elevados de refletividade estdo, em geral,
associados a chuva intensa e altos valores de refletividade, 45 dBZ
ou mais, entre 5 e 12 km de altitude podem estar associados a
tempestade severa [3]].

Velocidade Radial (V). Utilizando o efeito Doppler, o radar estima



a velocidade com que o alvo se afasta ou se aproxima do radar na
direcdo do feixe emitido [3].

A velocidade ¢é a derivada da distancia r da particula com relagio
ao tempo ¢, sendo descrita como:

_dr

V=—.
dt
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A velocidade radial € a velocidade com que o alvo detectado esta
se distanciando ou se aproximando do radar. Por conven¢do, valores
negativos representam particulas se aproximando do radar e valores
positivos, particulas se afastando do radar [3].

Largura Espectral (W). A largura espectral (W) representa o desvio
padrdao das medidas de velocidade obtidas. Em geral, estd associado
a turbuléncia no volume e sua unidade de medida é expressa em
metros por segundo (m/s). Altos valores de largura espectral podem
indicar conveccao [3].

D. Varidveis Polarimétricas

No radar convencional, polarizacido simples, o sinal eletromag-
nético emitido e recebido possui apenas uma orientacio (vertical
ou horizontal), sendo capaz de obter informagdes dos alvos em
apenas nesta orienta¢do. O radar polarimétrico dual ou radar de
dupla polarizacdo, tem a propagacao de sinal eletromagnético com
orientagdes tanto horizontal como vertical, sendo capaz de obter
informagdes nas duas orientagdes [3].

Alguns estudos para a previsdo meteoroldgica utilizando as
varidveis polarimétricas sdo listados por [13]], pois as varidveis
polarimétricas fornecem informacdes adicionais sobre o alvo, haja
vista que, com as novas orientagdes ¢ possivel obter informacdes
sobre a forma e até mesmo tamanho do alvo [13], [3].

Devido as combinagdes de orientagdes possiveis, além dos mo-
mentos Doppler, o radar de dupla polariza¢ao gera novas varidveis tais
como ZDR, RHOHV, PHIDP e KDP, denominadas varidveis
polarimétricas.

Refletividade Diferencial (ZDR). A Refletividade Diferencial (ZDR),
€ a diferenca entre Zp g (refletividade com sinail emitido e captado
horizontalmente) e Zy (refletividade com sinail emitido e captado
verticalmente). Quando as particulas sdo quase esféricas, ZDR
¢ proximo de 0 dB, no entanto, gotas de chuva sdo achatadas
verticalmente (formato oblato) e quanto maiores e mais pesadas forem
as gotas, mais oblato se tornam. Valores tipicos de ZDR variam de
-4 dB a 7 dB, com valores acima de zero, em geral, associados a
chuva [3]. A ZDR ¢ muito utilizada para diferenciar o que representa
chuva, granizo, neve, e até mesmo alvos nao meteorolégicos [13]].

Correlagd@o Copolar (RHOHYV). A Correlagao Copolar (RHOHYV),
ndo possui unidade de medida e representa a correlagdo entre os
sinais horizontais e verticais polarizados de Z, em um determinado
ponto no espaco [9].

Os valores de RHOHYV variam entre 0 e 1.0 e podem ser vistos
como medida da similaridade entre os sinais horizontal e vertical
de polarizacao [13]. Esta varidvel descreve caracteristicas fisicas do
alvo, sendo mais préximo de 1.0 quanto mais uniforme for o alvo,
pois os sinais vertical e horizontal tendem a serem iguais.

Por ser calculado por meio da correlagdo dos sinais, 0o RHOHV
possui independéncia em relag@o a concentracdo de hidrometeoros na
atmosfera e a efeitos de propagagdo, possuindo apenas dependéncia
em relacdo as formas do hidrometeoros, suas inclinagdes e as misturas
dos mesmos [14].

Diferencial de Fase (PHIDP). Seja ® a fase em que o pulso foi
emitido e receptado, o diferencial de fase (PHIDP), medido em graus,
representa a diferenga entre as fases @ e Py para o trajeto
completo do pulso [3].

A varidvel PHIDP possui variagdes radiais, pois apresenta
mudangas cumulativas na diferenca de fase para a viagem completa
do pulso. Assim, PHIDP ndo raramente é substituida pela sua
derivada espacial, a KDP [3].

Diferencial de Fase Especifica (KDP). A variavel Diferencial de
Fase Especifica (KDP) € a derivada espacial de PHIDP [3]].

KDP tem como unidade de medida °/km e é um excelente
estimador para precipitagdo, como apresentado por [15]], com valores
acima de 2°/km indicando quantidade significativa de dgua liquida e
ou em formato oblato.

E. Cisalhamento

Devido ao desenvolvimento vertical, as tempestades convectivas
estdo associadas a cisalhamento, especialmente a baixo e médio niveis
(3]

Tradicionalmente, o cisalhamento € obtido pelo diferenca da
velocidade Doppler entre dois pontos, dividido pela distancia entre
estes dois pontos, sendo possivel descrever 3 campos de cisalhamento:
vertical, radial e azimutal [16].

Seja V(g 4, @ velocidade Doppler nas coordenadas esféricas
(0, ¢, 1), entdo:

Vio,pir) = Vio.6irim)

)
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As equagdes [3] [6] e [7] sdo campos escalares, que representam
as variagdes de velocidade azimutal, radial e verticalmente. Essas
variagdes podem indicar rotagdo, ou mesmo que existe diferenca
significativa entre a velocidade da tempestade em baixa, média e alta
altitude.

F. Descargas elétricas atmosféricas

As descargas elétricas atmosféricas sdo resultado do desenvol-
vimento de intensos centros de cargas na nuvem, que excedeu a
capacidade de isolamento elétrico do ar resultando na dissipagdo
dos centros de carga. Os tipos de descargas elétricas atmosféricas
sdo classificados de acordo com local de onde se originam e onde
terminam [17]]: Intra Cloud (IC) e Cloud to Ground (CGQG).

Os dados de DEA podem indicar a severidade de uma tempestade
por sua posicdo e quantidade. Conforme apresentado por [[18], os raios
tendem a se concentrar nas regides convectivas e durante a maturidade
de uma tempestade convectiva para depois decair novamente na fase
de dissipacdo da tempestade.

O crescimento na densidade total de descargas elétricas atmos-
féricas (Total Lightning- TL), soma das densidades de CG e IC, é
um bom indicador de SWE [19], [20]]. Este fenomeno é chamado de
Lightning Jump (LJ), e ocorre minutos antes da ocorréncia de um
SWE [19].

No estudo de [21] 10% dos SWEs nao foram precedidos por LJ,
bem como 37% dos LJ foram alarme falso, assim um modelo de
identificacdo de SWE por estudo de LJ ndo possui acurdcia de 100%,
embora continue sendo um bom indentificador [20]].

Assim, pode-se afirmar que ocorreu tempestade elétrica para alta
densidade de CG, mas que é muito provavel a ocorréncia de SWE
onde é detectado LlJ.

III. SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM)

Support Vector Machine (SVM) ou maquina de vetores de suporte,
€ uma técnica de aprendizado supervisionado, desenvolvida por V.
Vapnik que busca minimizar o erro no conjunto de treinamento
(risco empirico), bem como o erro no conjunto de teste (risco na
generalizacdo) [22].

De acordo com sua formulacdo matemdtica, a SVM corresponde
a obter um hiperplano 6timo tal que melhor segregue as classes, ou
seja, encontrar um hiperplano com a maxima distancia euclidiana do
conjunto de treinamento [23]].

Seja o conjunto de treinamento finito tal que a k-ésima instancia
é da forma (xp,yr), xr € R, yr € {+1,—1}, onde z é o

padrdo de entrada k e yj € a correspondente resposta desejada. A
forma geral da funcdo de decisdo linear é dada por

D(z) = whz 4+ b, 3)

2

onde w € RN™ é um vetor de pesos e b € R é o termo independente
(bias).

Adicionando uma margem ¢ > 0, admitindo que yr = +1 se
D(x) > 6 e y = —1 se D(z) < —J e redimensionando w e b
adequadamente tem-se a estratégia de decisdo dada por:

wle+b>+1 para yp = +1
wlz +b< —1 para yp = —1,

onde, as classes sdo separadas pelo hiperplano w’z +b, com margem
0 [24].

Obter o hiperplano 6timo da SVM corresponde a obter um
hiperplano que maximize a distdncia §. Ou seja, minimizagéo do erro
de treinamento através da solucdo do problema [23]]:

1 2
méré HwH —i—Cz&
=1 (9)
yi(w'z; +b) > 14 ¢,
52207 VZ:L,])

Sujeito a :

No problema [9] o termo C' € R, é denominado constante de
regularizag¢do, a qual determina a importancia maior ou menor as
folgas &g, possibilitando que o modelo seja mais ou menos sensivel
a pontos com padrdo ndo identificado, ou mesmo mal classificados
[23].

Seja a fungdo lagrangeana associada ao primal [9] dada por

L(w,b,¢,0) = zu” WO 6D (el ) 41+ 6)

7

entao:
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Substituindo [10| na fungéo lagrangeana L(w, b, &, ) tem-se que
1
L(w,b,§,a) = 52 YilYj QL — Zai-

]

(1)

Substituindo [T1] e suas condi¢des em 0] segue a forma dual de O
1
max zl: a; — 5222 Yy (zz;)

J
Sujeito a : Zyiai =0 (12)

OSO@'SC, 7/7]:17717

Sejam o* = (af, a3, ..., o) a solugdo para[12]e w, d e & solugdo
para 9] Da teoria de otimizagdo (condi¢des de Kiihn-Tucker), segue
que

af(yi(wa +b)—14&)=0, V

ou seja, os vetores de suporte sdo os Unicos a contribuirem para a
determinagfo do plano separador, pois a* € diferente de zero apenas
se o™ pertence aos planos D(x) 4+ 6 ou D(z) — 6. Desta forma, o
pardmetro w apresentado na superficie de decisdo [§] pode ser obtido
pela primeira equacdo de |10|e b é dado por [25]:

i=1,2,..,N,

IV. METODOLOGIA

A metodologia aplicada pode ser descrita pelos seguintes passos:

1) Coleta dos dados volumétricos e célculo do produto CAPPI;

2) Pré-processamento dos dados (correcdo de dados faltantes e
resolucdo, normalizacdo, cdlculo dos cisalhamentos, retirada
de ruido e redugdo da dimensionalidade da entrada);

3) Inclusdo das classes ao conjunto de dados;

4) Separagdo do conjunto de teste e treinamento;

5) Treinamento da técnica SVM, gerando os modelos M-SVM3D
e M-SVM2D ;

6) Identificacdo de regides de SWE por LJ e densidade de CG
(modelo M-ENTLN);

7) Comparagdo dos modelos obtidos entre si e com M-ENTLN;

8) Estudo e andlise dos resultados obtidos.

A. Especificacoes do Radar

Neste trabalho, foram utilizados os dados coletados pelo radar
operado pelo Sistema Meteorolégico do Parana (SIMEPAR), um
radar polarimétrico, com alcance de 240 km em coleta volumétrica.

Os momentos Z e V sd@o coletados por este radar com emissdo e
recep¢do na mesma dire¢do. Ou seja, Zyp, Zvv, Vg € Vyv.

Para este trabalho optou-se por utilizar Zy g ¢ Vyg que sdo
mencionados como Z e V respectivamente.

B. Especificagcoes dos dados de Descargas Elétricas Atmosféricas

A Earth Networks Total Lightning Network (ENTLN) € a mais
ampla rede global de detec¢do de descargas atmosféricas dos tipos
IC e CG, com alta densidade de sensores e operando em tempo real
[20]. Neste trabalho sdo utilizados os dados de IC e CG, fornecidos
pela ENTLN.

C. Especificagcdes dos Eventos de Tempo Severo

Dentre os eventos relatados pela Defesa Civil, no periodo de
janeiro de 2015 a junho de 2016, serdo estudados os SWEs que se
enquadram nas especificacdes de disponibilidade (existéncia do dado)
e localizag¢ao (até 240 km do radar estudado).

Para estudo de cutissimo prazo, apenas dados coletados em até 30
minutos antes da ocorréncia do SWE. Assim, cada SWE possui entre
3 e 5 arquivos com dados de radar correspondentes a instantes de
tempo diferentes, com diferenca de 7.5 ou 15 minutos. Cada arquivo
possui a coleta volumétrica do dado de radar iniciando no instante de
tempo que descreve, totalizando 43 arquivos com os dados de radar.

A fim de padronizar a resolucdo dos dados e tratar valores faltantes,
os mesmos foram interpolados, por uma fungdo de interpolagdo
exponencial, em uma grade cartesiana, com o auxilio do software
Pyart [26].

Apo6s a interpolacdo, excluiu-se os pontos onde Z € inferior a
30dBZ por se tratarem de dados que ndo sdo representativos em uma
tempestade convectiva [7].

Para levar em consideragdo o crescimento vertical da tempestade,
incluiu-se ainda a cada ponto de grade o pardmetro HMAX, que
representa a altitude do ponto de maior refletividade por coluna
(mesmo par de latitude e longitude).

O objetivo de “identificar regides de ocorréncia de ETS dentro
de 30 minutos”, implica que a regido de interesse € a que possui
o atributo “ocorreu ETS dentro de 30 minutos”. Assim, podemos
estudar o problema de identificacdo de ETS como um problema de
classificacdo bindria, ou seja, indica-se com 1 as regides de interesse e
zero as que ndo sao de interesse. Neste sentido, convém indicar como
regido que ndo é de interesse onde “é desconhecida a informacdo da
ocorréncia de ETS dentro de 30 minutos”.

Inicialmente, a propor¢io de dados na classe 1 era de menos
de 10%, a fim de aumentar a representatividade destes dados esta
proporcao foi aumentada, escolhendo menos dados entre aqueles
classificados como 0.

D. Treinamento

Dos 43 arquivos disponiveis na forma descrita anteriormente,
foram utilizados 33 para o treinamento das técnicas e 10 para verificar
a generalizacdo (conjunto de teste).



O conjunto de entrada consiste de vetores que contém os valores
normalizados de Z, ZDR, RHOHV, KDP, HMAX, cisalhamento
azimutal em mddulo, cisalhamento radial em mddulo e cisalhamento
vertical em moédulo para cada ponto de grade para cada arquivo e
nesta ordem.

Para treinamento da SVM foi utilizado o software livre Scikitlearn,
do Python [28]]. Esse pacote e possui vasta gama de técnicas de AM
implementadas e de fécil utilizacao.

V. RESULTADOS

Como descrito anteriormente, o treinamento da técnica ocorreu
com a apresentacdo dos dados de 33 arquivos do radar utilizado,
obtendo os melhores resultados a propor¢do de aproximadamente
25% dos dados positivos. As figuras [3] e 2] apresentam exemplos
de saida dos modelos obtidos por SVM como dado volumétrico
(M-SVM3D), pelo dado de CAPPI (M-SVM2D) e pela andlise de
densidade de CG ou lightning jump (M-ENTLN).

A Fig.[2]apresenta os modelos aplicados no dado de 28/12/2015 as
21:15, momento em que ocorria um SWE do tipo vendaval na regido
de Francisco Beltrdo (interna ao circulo). Neste exemplo tem-se que
tanto M-SVM3D quanto M-SVM2D identificam a ocorréncia de SWE
na regido pré-identificada. No entanto, M-SVM2D identifica apenas
uma regido enquanto M-SVM3D identifica 3 regides e nenhum dos
dois modelos identifica todas as regides identificadas por M-ENTLN
(Fig. [2| (c)). Neste exemplo, M-SVM3D possui melhor concordancia
com M-ENTLN para regides ndo conhecidas pelos modelos, embora
M-SVM2D também identifique a regido pré-identificada.

Por outro lado, a Fig. [3] representa os modelos M-SVM3D (Fig.

B] (a)), M-SVM2D (Fig. 3] (b)) e M-ENTLN (Fig. 3] (c)) aplicados ao
dado de 13:30 de 23/11/2015. Neste exemplo o modelo M-SVM2D
identifica menos regides que M-SVM3D. No entanto, as regides
identificadas por M-SVM3D que ndo sdo identificadas por M-SVM2D
ndo necessariamente sdo regides identificadas por M-ENTLN. Além
disso, a regido de identificagdo do SWE (regido circulada na Fig. 3] (b))
ndo ¢ identificado por M-SVM2D. Desta forma, a Fig. 3] apresenta
um exemplo de dado em que M-SVM2D exclui identificagdes em
que M-MSV3D ndo possuia concordancia com M-ENTLN, o que
seria um ponto positico ao modelo, porém a exclusdao de regides
também ocorre tanto nos dados pré-classificados quanto aquels que
sdo identificados por M-ENTLN.

Tanto a Fig. 2] quanto a Fig. 3] sugerem que M-SVM2D identifique
menos regides que M-SVM3D, quer sejam estas regides classificadas
ou ndo. Como apresentado por [29], o modelo M-SVM3D, em [29]
apresentado apenas como M-SVM, possui boa concordincia com
M-ENTLN (M-DEA em [29]) mas possui variabilidade maior em
relacdo as altitudes das entradas com saida positiva. Assim, ao tomar
apenas uma altitude (CAPPI em 3km), e ndo um subconjunto de
altitudes como sugerido por [29] é possivel que regides identificadas
com altitude diferente de 3 km deixem de serem identificadas mesmo
havendo novo treinamento.

De fato, em relacdo as regides previamente identificadas, a
identificagdo por M-SVM2D ¢ inferior a aplicada M-SVM3D,
conforme apresentado pela Tabela [I}

Tabela I: Propor¢des de acerto para os modelos M-SVM3D e M-
SVM2D

Modelo Conjunto de Treinamento | Conjunto de Teste | Conjunto Geral
M-SVM3D 90% 100% 93,02%
M-SVM2D 72,72 % 80% 74,41 %

Para o treinamento dos modelos M-MLP3D e M-MLP2D, as
regides em que é conhecida a ocorréncia de SWE (exemplificado
pelo circulo nas figuras |3| e [2)) sdo referente a 10 eventos especificos.
No entanto, pode-se ver pelas figuras 3] ¢ 2] que existem outras regides
identificadas pelos modelos, mas cuja informagdo de ocorréncia de
SWE ¢ desconhecida.

A Tabela [[I] apresenta a porcentagem de regides em que M-
SVM3D e M-SVM2D diferem na identificacdo. Nesta tabela, nota-se
que M-SVM2D identifica menos regides que M-SVM3D, em geral,
33,37% regides a menos.

Tabela II: Comparagdo entre M-SVM3D e M-SVMP2D

Conjunto M-SVM3D identifica e M-SVM2D nio identifica
Treinamento 26,36 %
Test 46,77 %
Geral 33,37 %

Todas regides que ndo correspondem aos eventos estudados nio
possuem informagdo prévia sobre a ocorréncia de SWE, no entanto,
esta informacdo pode ser obtida de forma indireta ao se comparar as
regides identificadas por M-ENTLN.

A fim de validar a identificacio de M-MLP3D e M-MLP2D em
regides em que € desconhecida a informacdo da ocorréncia de SWE
e também verificar se as regides desconsideradas por M-MLP2D sdo
relevantes, foi obtido o0 modelo M-ENTLN (baseado na densidade de
raios do tipo CG e LJ). Desta forma, nas regides em que a ocorréncia
de SWE € desconhecida, os modelos M-SVM3D e M-SVM2D serio
comparados a M-ENTLN, modelo que obteve 100 % de identificagdo
correta para os eventos conhecidos.

A Tabela [lII| apresenta a porcentagem de regides identificadas
cujo modelo M-ENTLN confirma o SWE e a porcentagem de regides
em que os modelos identificam SWE mas M-ENTLN n@o confirma.
Nesta tabela R1, R2, R3, R4, R4 e RS representam:

o R1: Regides identificadas por M-SVM3D e por M-ENTLN com
raio de até 240 km do radar;

o R2: Regides identificadas por M-SVM2D e por M-ENTLN com
raio de até 240 km do radar;

o R3: Regides identificadas por M-ENTLN e ndo identificadas
por M-SVM3D com raio de até 240 km do radar;



« R4: Regides identificadas por M-ENTLN e ndo identificadas
por M-SVM2D com raio de até 240 km do radar;

Tabela III: Comparacdo entre identificacdo de ETS por M-ENTLN,
M-MLP3D e M-MLP-2D

Conjunto R1 R2 R3 R4
Treinamento | 75,00% 73,64% 2394% | 45,27%
Test 5542% | 53,23% | 23,33% | 40,00%
Geral 67,84% | 66,28% | 23,76% | 43,84%

Assim, pela Tabelal[[Il] é possivel afirmar que o modelo M-MLP2D
possui correlacdo, com as regides identificadas por M-ENTLN até
um raio de 240 km do radar, inferior a M-SVM3D. Pois, deixa
de identificar, em geral, 43,84 % regides que M-ENTLN identifica,
enquanto que M-SVM3D deixa de identificar 23,76 % no mesmo
raio. Como apresentado na Tabela [[I, M-SVM2D identifica menos
regides que M-SVM3D. Com base nas tabelas [[Il] e [l pode-se afirmar
que as regides ndo identificadas por M-SVM2D sio relevantes e que
M-SVM3D possui classificagdo superior.

VI. CONCLUSOES

O modelo M-SVM3D, conforme apresentado por [29] se mostrou
uma boa ferramenta de apoio a decisdo, com concordincia com
M-ENTLN acima de 89% até 120 km do radar. O trabalho de [29],
sugere que, para a identificacio de SWE por SVM, basta o estudo do
subconjunto de pontos até 4 km. No entanto, neste estudo utilizou-se
o produto CAPPI a 3 km de altitude, podendo ser este um grande
contribuinte ao baixo desempenho de M-SVM2D.

A identificagdo feita por M-SVM2D, mostrou resultado inferior
tanto de classificacdo, quanto de generalizacdo, podendo ser necessd-
rio uma nova abordagem de treinamento, pois a tabela [[| mostra que
o treinamento da técnica foi insuficiente.

Desta forma, M-SVM2D nao se mostrou uma boa ferramenta
de apoio a decis@o, ndo sendo possivel, até o presente momento,
substituir a identificacdo realizada por M-SVM3D.

Como sequéncia deste trabalho, serd gerado um novo modelo pelo
treinamento da SVM, aplicando dados entre 0 e 4 km de altitude, a
fim de diminuir o volume de dados e, consequentemente, 0 tempo
de processamento, sem comprometer a acurdcia do modelo.
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Figura 2: Saida obtida com a utilizagdo dos modelos M-SVM3D (a),
M-SVM2D (b) e M-ENTLN (c) no dado de 28/12/2015 as 21:15.
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As imagens representam os pontos identificados pelos respectivos
modelos (em preto) representados sobre a imagem do atributo

refletividade, CAPPI para M-SVM2D e PPI para os demais modelos.

A regido circulada mostra onde ocorreu SWE dentro de 30 minutos.
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Figura 3: Saida obtida com a aplicacdo dos modelos M-SVM3D (a),
M-SVM2D (b) e M-ENTLN (c) no dado de 23/11/2015, as 13:30.
As imagens representam os pontos identificados pelos respectivos
modelos (em preto) representados sobre a imagem do atributo
refletividade, CAPPI para M-SVM2D e PPI para os demais modelos.
A regido circulada mostra onde ocorreu SWE dentro de 30 minutos.
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