MINISTERIO DA CIENCIA, TECNOLOGIA, INOVACOES € COMUNICACOES

INSTITUTO NACIONAL D€ PESQUISAS €SPACIAIS

sid.inpe.br/mtc-m21¢/2019/07.15.15.50-TDI

ESTUDO DE NOVAS TECNICAS PARA PREVISAO A
CURTO PRAZO DO DESLOCAMENTO DO CAMPO
HORIZONTAL DA ATIVIDADE ELETRICA EM
TEMPESTADES

Ernani Luiz Fazolo

Dissertacao de  Mestrado do
Curso de Pos-Graduacao em
Meteorologia, orientada pelos Drs.
Alan James Peixoto Calheiros, e
Daniel Alejandro Vila, aprovada
em 05 de setembro de 2019.

URL do documento original:
<http://urlib.net /RIMKD3MGP3W34R /3TLFIM5>

INPE
Sao José dos Campos

2019


http://urlib.net/8JMKD3MGP3W34R/3TLF9M5

PUBLICADO POR:

Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais - INPE
Gabinete do Diretor (GBDIR)

Servigo de Informagao e Documentagao (SESID)
CEP 12.227-010

Sao José dos Campos - SP - Brasil

Tel.:(012) 3208-6923/7348

E-mail: pubtc@inpe.br

CONSELHO DE EDITORACAO E PRESERVACAO DA PRODUCAO
INTELECTUAL DO INPE - CEPPII (PORTARIA N° 176/2018/SEI-
INPE):

Presidente:

Dra. Marley Cavalcante de Lima Moscati - Centro de Previsao de Tempo e Estudos
Climaticos (CGCPT)

Membros:

Dra. Carina Barros Mello - Coordenagao de Laboratorios Associados (COCTE)
Dr. Alisson Dal Lago - Coordenagao-Geral de Ciéncias Espaciais e Atmosféricas
(CGCEA)

Dr. Evandro Albiach Branco - Centro de Ciéncia do Sistema Terrestre (COCST)
Dr. Evandro Marconi Rocco - Coordenagao-Geral de Engenharia e Tecnologia
Espacial (CGETE)

Dr. Hermann Johann Heinrich Kux - Coordenacao-Geral de Observacao da Terra
(CGOBT)

Dra. Ieda Del Arco Sanches - Conselho de Pés-Graduacao - (CPG)

Silvia Castro Marcelino - Servigo de Informagao e Documentagao (SESID)
BIBLIOTECA DIGITAL:

Dr. Gerald Jean Francis Banon

Clayton Martins Pereira - Servi¢o de Informacao e Documentagao (SESID)
REVISAO E NORMALIZACAO DOCUMENTARIA:

Simone Angélica Del Ducca Barbedo - Servico de Informacao e Documentagao
(SESID)

André Luis Dias Fernandes - Servi¢o de Informacao e Documentagao (SESID)
EDITORACAO ELETRONICA:

Ivone Martins - Servigo de Informacao e Documentagao (SESID)

Caué Silva Froées - Servico de Informacao e Documentagao (SESID)



MINISTERIO DA CIENCIA, TECNOLOGIA, INOVACOES € COMUNICACOES

INSTITUTO NACIONAL D€ PESQUISAS €SPACIAIS

sid.inpe.br/mtc-m21¢/2019/07.15.15.50-TDI

ESTUDO DE NOVAS TECNICAS PARA PREVISAO A
CURTO PRAZO DO DESLOCAMENTO DO CAMPO
HORIZONTAL DA ATIVIDADE ELETRICA EM
TEMPESTADES

Ernani Luiz Fazolo

Dissertacao de  Mestrado do
Curso de Pos-Graduacao em
Meteorologia, orientada pelos Drs.
Alan James Peixoto Calheiros, e
Daniel Alejandro Vila, aprovada
em 05 de setembro de 2019.

URL do documento original:
<http://urlib.net /RIMKD3MGP3W34R /3TLFIM5>

INPE
Sao José dos Campos

2019


http://urlib.net/8JMKD3MGP3W34R/3TLF9M5

Dados Internacionais de Catalogacdo na Publicagdo (CIP)

Fazolo, Ernani Luiz.

F298e Estudo de novas técnicas para previsao a curto prazo do
deslocamento do campo horizontal da atividade elétrica em

tempestades / Ernani Luiz Fazolo. — Sdo José dos Campos : INPE,
2019.
xxii 4+ 131 p. ; (sid.inpe.br/mtc-m21¢/2019/07.15.15.50-TDI)

Dissertagdo (Mestrado em Meteorologia) — Instituto Nacional
de Pesquisas Espaciais, Sdo José dos Campos, 2019.

Orientadores : Drs. Alan James Peixoto Calheiros, e Daniel
Alejandro Vila.

1. Descargas elétricas. 2. Sistema eletricamente ativo.
3. Previsao imediata. 4. ForTraLLC. L.Titulo.

CDU 551.594.22

Esta obra foi licenciada sob uma Licenca Creative Commons Atribuicao-NaoComercial 3.0 Nao
Adaptada.

This work is licensed under a Creative Commons Attribution-NonCommercial 3.0 Unported
License.

i


http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/
http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/deed.pt_BR
http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/deed.pt_BR
http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/

Aluno (a):  Ernani Lulz Fazolo

Titulo: “ESTUDO DE NOVAS TECNICAS PARA A PREVISAO A CURTO PRAZO DO DESLOCAMENTO
DO CAMPO HORIZONTAL DA ATIVIDADE ELETRICA EM TEMPESTADES”

wprovadou (ar pela Banca Examinadora
i cumprimente ae requisito exigido para
btencao do Titulo de Mestre

Meteorologla

™~
c Fo i \\;
ofa Simone Mariler e Sievert da (Custa ‘f‘- o
. < A =
Ceeiho |

cnt

_Jﬁl—ef
Prosidents / INPE” Cachosira Paulista - SP

) Pariicipacéo por Video - Confsréncia

(7 AP‘(Q’BO‘O { ) Reprovado
Or. ~lan _amesg P oto Calneirn ‘Al )
Grientadars] \INPZ  Séo José dos S —
() Participacdo por Video - Conferéncia
(. Aprovado | Reprovado
Dr Danie Algjanc o Vila
Orlentadona) / ME/ 'ﬁu‘lm Faulista - SP
() Participagdc por Video - Conferéncia
(S Aprovado ( ) Reprovado
Dr ~2natc Gaian:

3ziance Negri

Membro da Barkg)

TEC / Cachoeira Paulisia - SP
) Participagac por Video - Conferéncia

> Aprovade ¢ ) Reprovado

Y\I‘-J ‘v\f.«l Wy ; " x‘\«"ﬁ:&_ M? .
T

Convidatio(a) / "JEMA;‘J‘EN / Sdo JoLe’ a‘osémpos - 5P

( ) Particioacéo por Video - Conferéncia

vinicius Banda Sperling

(\) Aprovado ( ) Reprovado

Este trasalho o aprovac:

A
() maioria simpies

R unesimide e

Sdo José dos Campos, 05 de setembro de 2019






“Entre nos revive Atenas, para assombro dos tiranos; sejamos Gregos na

gloria e na virtude Romanos”’.

Francisco Pinto da Fontoura



Vi



A meus pais, Laudair e Aquesires, a minha namorada Adriana e ao meu

colega e amigo Joao.

Vii



viii



AGRADECIMENTOS

A Deus, por conceder-me oportunidades de evolugdo intelectual nessa

existéncia.

A minha namora Adriana, pelo incentivo, compreenséo e paciéncia durante a

realizacédo do mestrado.
A minha familia, pelo apoio e assisténcia recebida no periodo de estudo.

Ao Dr. Alan James Peixoto Calheiros e Dr. Daniel Alejandro Vila, orientadores
nesta trajetéria académica, pela atengéo, dedicagdo e compreenséo perante
as dificuldades encontradas, bem como, pelo conhecimento compartilhado

nesses dois anos de trabalho.

Ao colega e amigo Joao Chinchay por ndo medir esforgos para esclarecer
minhas duvidas na constru¢ao da légica computacional para realizagao deste
trabalho. Também, aos colegas pos-graduandos em meteorologia, em
especial, ao Sildiscley, Tamires e Raphael, pela amizade cultivada ao longo

do curso.

A Professora Dr. Simone, por guiar-me e intuir-me a novos horizontes.

Ao Projeto SOS-CHUVA por disponibilizar os dados, bem como a equipe da
DSA do CPTEC, em especial ao Douglas, Rogério, Silvia e Thiago por toda a

ajuda fornecida para o tratamento desses.
Aos membros da banca, por prontamente avaliarem esse trabalho.

Ao CNPq pela concessao da bolsa de mestrado, oportunizando-me condi¢ao

financeira para realizar a pesquisa.






RESUMO

O Brasil € um dos paises com a maior incidéncia de descargas elétricas da
Terra e consequentemente detém um significativo numero de vitimas e
elevados prejuizos em diversos setores de sua economia todos os anos.
Monitorar e prever com confiabilidade a atividade elétrica de uma tempestade
€ um fator preponderante quando o objetivo € diminuir essas avarezas. Com
base nessa premissa, propbés-se a esse trabalho o objetivo de prever a
propagacao horizontal da atividade elétrica, através da implementagcdo de
dados de descargas elétricas oriundos da rede de detecgéo de raios em solo
BrasilDAT, acumulados em campos de densidade, no algoritmo Forecasting
and Tracking the Evolution of Cloud Clusters - ForTraCC, convertendo-o em
Forecasting and Tracking the Evolution of Lightning Clusters - ForTralLC.
Investigaram-se dessa forma, qual a metodologia de deslocamento melhor
representa o vetor velocidade de um cluster de raios, a area minima a ser
monitorada e o melhor limiar de densidade de descargas elétricas, conjunto
esse de parametros adotados para a validacdo do sistema de previsdo.
Certificaram-se com essa analise, os melhores resultados para os limiares de
densidade de raios e de tamanho (area minima do cluster de raios) como
1l/pixel/15min e 5 pixeis (320 km?), respectivamente, ao se deslocar o
sistema eletricamente ativo a partir de uma média temporal do seu vetor
velocidade derivado de dois passos de tempo de 15 minutos. Verificou-se ao
final desse trabalho, que a nova técnica apresentou para a primeira previsao
uma probabilidade de detecgdo de 51.4%, um indice de falso alarme de
48.7%, um bias igual a 1, em termos de distancia, um erro de
posicionamento do cluster previsto de 1.6 pixeis (12,8 km), bem como, os
sistemas que apresentaram melhor previsdo foram aqueles associados a
uma condicao atmosférica favoravel a convecgao organizada e com ciclo de
vida bem definido, que por essa razdo desenvolveram uma atividade elétrica
mais intensa e consistente (cluster com maior tamanho e tempo de vida).

Palavras-chave: Descargas elétricas. Sistema eletricamente ativo. Previs&do
imediata. ForTraLC.
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STUDY OF NEW METHODS FOR HORIZONTAL FIELD DISPLACEMENT
NOWCASTING OF ELECTRICAL ACTIVITY IN STORMS

ABSTRACT

Brazil is one of the countries with the highest lightning incidence of the planet,
consequently it holds considerable number of victims and costly losses in
several areas of its economy every year. It is a preponderant factor to monitor
and forecast with reliability the electrical activity of a thunderstorm when the
main aim is to decrease these damages. Thus, based on this assumption, it
was proposed in this research the objective to forecast the of electrical activity
horizontal displacement, through implementation of discharges datas from
BrasilDAT lightning detection network in land, and accumulated in density
fields, in the Forecasting and Tracking the Evolution of Cloud Clusters -
ForTraCC algorithm, converting them to Forecasting and Tracking the
Evolution of Lightning Clusters - ForTraLC. This way it was investigated which
displacement methodology better represents the velocity vector of a lightning
cluster, the minimum area to monitor and the best threshold of electric
discharge density, these parameters were adopted to validate the forecast
system. It was confirmed through this analysis the best results in the lightning
density threshold of 1l/pixel/15min, in a minimum area of 5 pixels (320 km?)
when the system electrically activated is displaced from a temporal average
of its velocity vector derived from two step time of 15 minutes. It was verified,
at the end of this research, that the new technique presented for the first
forecast a detection probability of 51,4%, a false alarm index of 48,7%, a bias
of 1 and in length terms , a position error of the forecasted cluster of 1.6
pixels, as well as, the systems with the best forecast were those associated to
atmospheric conditions favorable to organized convection and well defined
convection's life cycle and therefore develop a more consistent electrical
activity (larger cluster and life time).

Keywords: Lightning. Nowcasting. Electrically active system. ForTraLC
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1 INTRODUGAO

Discorre-se nesta dissertacdo, acerca do estudo e validacdo de diferentes
técnicas para previsdo a curto prazo (at¢ uma hora) do deslocamento
horizontal da atividade elétrica de uma tempestade. As descargas atmosféricas
originadas em tempestades convectivas causam perdas significativas a
sociedade. Além de vitimas fatais e impactos ambientais, raios também
ocasionam prejuizos aos sistemas de distribuicdo e transmissdo de energia
elétrica e comunicagao, e aos setores aeroespacial, de construgcado civil e
agropecuario. Associado a sua ocorréncia, encontram-se também altas taxas
de precipitacdo, queda de granizo e vendavais que concomitantemente

intensificam os danos.

O Brasil € um dos paises que apresentam uma das maiores incidéncias de
descargas elétricas do mundo, conforme apontam Pinto e Pinto Junior. (2003).
De acordo com o Grupo de Eletricidade Atmosférica do Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (ELAT/INPE), um estudo realizado em 2017 revelou um
aumento na ocorréncia de raios sobre o pais, obtendo para os ultimos seis
anos um valor médio anual de 77,8 milhdes de raios. Além disso, cerca de 300
pessoas sao atingidas todos os anos por descargas elétricas no pais e dessas,
aproximadamente 100 vao a 6bito. Cardoso et al. (2014) mostraram que para o
periodo compreendido entre os anos de 2000 e 2009 as descargas
atmosféricas vitimaram 1321 pessoas, 0 que gerou uma taxa anual de 0,8
mortes por milhdo de habitantes. A taxa anual brasileira representa um valor

mais elevado do que o observado em paises desenvolvidos (HOLLE, 2016).

Cardoso et al. (2014) apontam que o Estado de Sao Paulo apresentou o maior
numero de fatalidades e que isso se deve ao fato de ser o mais populoso do
pais. Associado ao fator populagdo, no Estado encontram-se trés grandes
regides metropolitanas compreendidas pelas cidades de Campinas, Sao José

dos Campos e Sao Paulo, que se comparadas aos seus entornos,



apresentaram um incremento médio de 60% a 100% no numero de descargas
elétricas que atingiram o solo nas estagdes quentes de 1999-2002
(NACCARATO; PINTO JUNIOR; PINTO, 2003). Segundo os autores, as
hipéteses que podem explicar esse fato estdo associadas a ilha de calor
formada sobre as cidades (hipotese termal) e os efeitos da emissao
antropogénica de particulas (hipotese de aerossol) e como elas podem

influenciar no desenvolvimento de tempestades.

O grau de severidade de uma tempestade pode ser definido pelo
monitoramento de sua atividade elétrica, o que torna-se um parametro com
possibilidade de implementacdo nos sistemas de previsdo de tempo a curto
prazo (nowcasting) para avaliar o desenvolvimento de eventos extremos (BETZ
et al. 2008; LIU; HECKMAN, 2010; NACCARATO; PINTO JUNIOR, 2012;
METZGER; NUSS, 2013; MEYER; HOLLER; BETZ, 2013a; MEYER; HOLLER;
BETZ, 2013b). Mitigar os desastres ocasionados por eventos severos
dependera, além de outros fatores, do aprimoramento das técnicas de previséao
de descargas elétricas. A previsdo imediata de tempo utiliza uma combinagao
de dados meteoroldgicos com intuito de detectar, monitorar e prever situagdes
de tempo severo, e no que tange ao nowcasting de raios, os dados de
atividade elétrica da atmosfera sao originarios de satélites e redes de sensores

em superficie.

Desenvolver pesquisas e produtos em previsdo a curto prazo de tempo
sensibilizam os principais centros meteorolégicos e 6rgaos de defesa no
mundo. Os algoritmos para nowcasting, apesar de suas peculiaridades, utilizam
de modo geral informagdes atualizadas de um estado de tempo com
possibilidades de intensificagcdo, e através de métodos de extrapolacéo,
estimam sua evolugao no tempo e no espaco para que desta forma fornecam a
previsdo como um produto. Podem-se citar como exemplo, o Warning Decision
Support System - Integrated Information (WDSS-II) utilizado pelo National
Weather Service americano, o Short Term Ensemble Prediction System

desenvolvido pelo MET-OFFICE no Reino Unido, entre outros.



No Brasil, o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais através do Centro de
Previsdo de Tempo e Estudos Climaticos (CPTEC/INPE), conta com um
sistema de rastreamento e previsdo de tempo a curto prazo que utiliza dados
de radares e satélites meteoroldégicos e permite o monitoramento das
tempestades ao longo do seu ciclo de vida, bem como sua previsdo, chamado
de Forecast and Track of Cloud Cluster - ForTraCC (VILA et al., 2008).
Desenvolvido na propria instituicdo, o ForTraCC tem por finalidade monitorar
sistemas convectivos e ndo possui um metodo de assimilagdo de dados de
descargas atmosféricas para a previsdo. O CPTEC coordena ainda o projeto
“Previsdo Imediata de Tempestades Intensas e Entendimento dos Processos
Fisicos no Interior das Nuvens: Sistema de Observagao e Previsdo de Tempo
Severo” (SOS-CHUVA), que de acordo com Machado (2015), utiliza dados de
satélites e radares de dupla polarizacdo para compreender os processos de
microfisica de nuvens e sua evolugdo, e desta forma desenvolver

conhecimento em nowcasting que pode ser aplicado a previsdo de descargas.

Tratando-se de raios, o SOS-CHUVA disponibiliza dados de radar, que
combinados com dados de descargas atmosféricas, permitem modelar os
processos de eletrificacdo de nuvens convectivas e melhorar assim a previsao
de tempestades severas. Nesta perspectiva, considera-se também sua
concordancia com o Remote Sensing of Electrification, Lightning and Meso-
scale/Micro-scale  Processes with  Adaptive  Ground  Observations
(RELAMPAGO), projeto de cooperacao cientifica internacional para estudos de
situagdes de eventos extremos (MACHADO, 2015). Além disso, informagdes de
descargas elétricas podem ser obtidas com sensor Geostationary Lightning
Mapper (GLM) a bordo do satélite GOES 16 (Geostationary Operational
Environmental Satellite), que permite operacionalmente o monitoramento em

tempo real da ocorréncia de raios sobre a América do Sul.

Frente ao significativo numero de vitimas e os constantes prejuizos poés-
tempestades e descargas atmosféricas, associados as novas ferramentas

funcionais, evidencia-se a necessidade de expandir o conhecimento e superar



Obices para melhorar os sistemas de monitoramento e previsao a curtissimo
prazo. As dificuldades associam-se inicialmente a complexa dindmica dos
sistemas convectivos correlacionadas a evolugdo da atividade elétrica, sua
tendéncia e as limitagbes, sejam por imprecisdo dos aparelhos, no
processamento dos dados ou de ambas, em extrair parametros morfolégicos a
serem convertidos em indices empregados nas técnicas de previsdo
operacional. Nao obstante, o curto ciclo de vida caracteristico faz com que
esses padrdées modifiquem-se rapidamente no tempo, o que torna necessario
recalcula-los amiudadamente. Outro fator preponderante, refere-se ao periodo
em que a previsdo permanece confiavel a ocorréncia do evento, o que se

acredita ser de algumas dezenas de minutos.

Considerando-se o0s elevados prejuizos da significativa ocorréncia de
descargas sobre o Brasil e a necessidade de melhorar as técnicas operacionais
de nowcasting para raios a fim de superar os empecilhos aludidos, objetiva-se
com este trabalho prever a propagacao horizontal da atividade elétrica com
base em clusters de raios acumulados a partir de dados de redes de deteccéo
de descargas elétricas em superficie, utilizando-se uma versdo modificada do
algoritmo Forecasting and Tracking the Evolution of Cloud Cluster - ForTraCC

através da implementagao de dados de descargas atmosféricas.

Para tanto, os objetivos especificos e as perguntas a serem respondidas s&o:

* A partir da implementacédo de dados de descargas elétricas no algoritmo
ForTraCC, converter-lo a ForTraLC (Forecasting and Tracking the

Evolution of Lightning Clusters);,

» Definir a melhor metodologia de representacao do vetor velocidade da
atividade elétrica em uma tempestade e assim prever a posicdo dos

clusters de raios com o ForTralLC;

o Questdo: Qual a melhor forma matematica de modelar a variagao

espacial (posicao em fungdo do tempo) de um aglomerado de raios?
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Determinar a area minima (limiar de tamanho) com presenca de
atividade elétrica que exprima maior eficiéncia para seu rastreio e

previsao no algoritmo ForTralLC;

o Questdo: Qual a area minima de um cluster de descargas elétricas

pode ser detectada, monitorada e prevista com destreza?

Precisar limiares de densidade de raios adequados ao monitoramento e
previsdo de atividade elétrica para a area de abrangéncia do projeto

SOS-CHUVA a partir de dados de redes de deteccéo de raios em solo;

o Questdo: Qual a quantidade de raios acumulados no tempo e no

espaco € ideal para detectar e prever atividade elétrica?

Avaliar a eficiéncia do sistema de previsdo a partir das diferentes
técnicas e parametros preditores, bem como para diferentes

intensidades de atividade elétrica;

o Questbes: E possivel fazer previsdo de sistemas que sofrem
processos de “juncdo” e “separacao”? Qual o tempo maximo a
previsao do deslocamento da atividade elétrica mantém um grau de
confiabilidade aceitavel? Ha alguma relagao entre a atividade elétrica
total e o skill da previsbes? Qual a eficiéncia da previséo
apresentada para tempestades mais organizadas e isoladas? O que
se pode aprender com os erros observados para melhorar a previséo

da atividade elétrica?

Com o propdsito de facilitar as discussdes metodologicas e textuais deste

trabalho, conceituam-se:

Representados (as) pela letra “I”, raios, descargas atmosféricas e
descargas elétricas como todo o registro de transferéncia de carga
elétrica de certa regidao x em uma nuvem para a regiao y, sendo essa,
localizada em nuvens (descarga elétrica intranuvem - IC) ou no solo
(descarga elétrica nuvem solo — CG), através da rede de Detecgao de

Raios em superficie BrasilDAT;



Descargas elétricas acumuladas no tempo e no espago como
“‘densidade de descargas elétricas ou densidade de raios ou densidade
de descargas atmosféricas”, representada por “p(raios)”. A unidade da
densidade de raios para esse objeto ¢é “raios/pixel/15minutos”
(I/pixel/15min), em que 1 (um) pixel equivale uma area de 64 km?;
Atividade Elétrica Total (AE), como o numero de raios registrados pela
rede de deteccdo de descargas elétricas em solo BrasilDAT em cada
caso, referindo-se a ela, a unidade de medida “raios/dia” (raios por dia).
As descargas elétricas s&o contadas a partir das 00h até as
23h59minutos do referido caso;

“‘Um caso”, a partir da definicdo adotada nos registros do Projeto SOS-
CHUVA, como 1 dia (00h as 23h59minutos) a qual se registrou
tempestades com apontamentos de ventos fortes, chuva intensa e
granizo;

Sistema Eletricamente Ativo (SEA) como um cluster espacial - temporal

de descargas elétricas através de um identificador individual.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Eletrificagao de nuvens convectivas

O inicio de uma nuvem convectiva ocorre basicamente a partir do instante que
uma porcao de ar quente e umido ascende e resfria-se adiabaticamente até
atingir a supersaturagcéo, de modo que o vapor d’agua ao se condensar forma
um aglomerado de goticulas e consequentemente uma nuvem cumulus. No
caso de uma atmosfera com condi¢cbes termodinamicas favoraveis, mais
parcelas séo forcadas a subir e a cumulus tende a desenvolver-se até tornar-se
uma cumulonimbus, também conhecida como nuvem de tempestade. Quando
as parcelas superam a isoterma de 273,15 K uma fragao das maiores goticulas
de agua congelam-se, as demais liquidas, sdo caracterizadas como particulas
de agua super-resfriadas, e em regides acima da isoterma de 233,15 K
consideram-se que todas as goticulas estdo congeladas. Na area entre as duas
isotermas encontra-se a fase mista em que agua liquida e particulas de gelo
s&o encontradas (RAKOV; UMAN, 2003).

Uma nuvem cumulonimbus tem duragéo de poucas horas e seu ciclo de vida é
dividido em 3 estagios: i) Estagio de crescimento; ii) Estagio maduro e iii)
Estagio de decaimento. Em estagio maduro, uma célula tem dimensdes
horizontais de cerca de 1 - 8 km, e na vertical, estende-se por
aproximadamente 8 km a partir da base (MASON; MASON, 2003). Rakov e
Uman (2003) afirmam que a convecgéao € inibida na tropopausa pela inversao
térmica que ocorre na estratosfera (a uma altitude de ~18 km em regides
tropicais) e consequentemente apenas nuvens com fortes correntes
ascendentes (210 ms™) conseguem penetra-la atingindo altitudes de topo de
aproximadamente 20 km. Segundo os autores, a atividade elétrica esta
presente geralmente em nuvens convectivas com desenvolvimento vertical a

partir de 3 km.

Os movimentos verticais que estdo presentes no interior de uma tempestade
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sdo importantes para o seu desenvolvimento, e contribuem também, para os
processos de separagao de cargas e eletrificacdo das nuvens através da
interagdo (colisbes) de particulas na fase mista (MASON; MASON, 2003),
(RAKOV; UMAN, 2003) e (PEREIRA; ALBRECHT, 2016). A eletrificagdo de uma
nuvem convectiva pode ser descrita por trés mecanismos de separacao de
cargas: i) Carregamento nao-indutivo, ii) Carregamento indutivo e iii)

Carregamento convectivo.

O mecanismo de carregamento nado-indutivo tem boa aceitacdo entre a
comunidade cientifica por representar a formagao da estrutura elétrica tripolar
de uma tempestade. Esta teoria ndo considera a existéncia de um campo
elétrico inicial e particulas polarizadas, mas que a geracao de cargas elétricas
ocorre através de colisdes entre graupel e cristais de gelo na presenga de
goticulas de agua super-resfriadas (RAKOV; UMAN, 2003). O mesmo ambiente
de geragcdo de cargas (colisdo entre particulas de gelo na presenga de
goticulas super-resfriadas) € atestado por Stolzenburg, Marshall e Krehbiel

(2015), utilizando medidas in situ e remotas feitas em tempestades.

As colisbes ocorrem quando graupel cai e encontra cristais de gelo e goticulas
de agua super-resfriadas (formagédo de rimel) em suspensao ou movimento
vertical. Na auséncia de cristais ndo ha transferéncia de carga ao rimel. A
velocidade relativa entre os hidrometeoros e o tamanho dos cristais ponderam
significantemente a quantidade de carga transferida. A magnitude e o sinal da
carga transpassada durante as colisbes tém dependéncia direta da
temperatura, conteudo de agua liquida e do nucleo de condensagao
(impureza). Quando o conteudo de agua liquida é elevado e a temperatura
ultrapassa um certo limiar (temperatura critica) o rimel adquire carga positiva,
caso contrario fica carregado negativamente. A exemplo, para um conteudo de
agua liquida de 1 gm™ a temperatura critica é da ordem de 253,15 K
(JAYARATNE; SAUNDERS; HALLETT, 1983). Em estudos mais recentes,
Jayaratne e Saunders (2016) afirmam que o granizo adquire carga positiva

para qualquer temperatura entre 273,15 K e 259,15 K em colisbes com cristais



de gelo no interior da nuvem.

Varios trabalhos trazem resultados consistentes com o método de
carregamento nao-indutivo, como por exemplo: Macgorman et al. (2005)
através da andlise da estrutura elétrica de duas supercélulas; Stolzenburg,
Marshall e Krehbiel (2015) ao examinarem a eletrificagdo inicial de trés
tempestades, e Li et al. (2017), em observagdes a tempestades ocorridas sobre
o Qinghai-Tibet Plateau. Fundamentado no trabalho de Mattos (2015),
reportam-se resumidamente os mecanismos de carregamento indutivo e
convectivo, uma vez que respectivamente nao satisfazem o inicio da
transferéncia de cargas e a eletrificacdo nas tempestades e, portanto, sédo

considerados processos de carregamento secundarios.

O carregamento convectivo deve-se ao fato de que as correntes ascendentes
carregam para o interior da nuvem em desenvolvimento ions positivos que sao
capturados por goticulas de agua e assim transportados até o topo da nuvem.
Por interacao eletrostatica, as particulas com cargas positivas localizadas na
parte superior atraem ions negativos e os aprisionam na fronteira nuvem
atmosfera onde se forma uma camada de blindagem. A medida que a nuvem
se desenvolve, correntes descendentes comecam a existir e deslocam a
camada de blindagem para a base da nuvem, dando origem aos centros de
cargas. Continuamente ions positivos adentram na nuvem e realimentam o

processo.

No mecanismo de carregamento indutivo considera-se que os hidrometeoros
em movimento vertical no interior da nuvem polarizam-se por indugdo do
campo elétrico de tempo bom (~100 V.m™) ou pelo campo elétrico existente no
ambiente, tornando-se a parte superior da particula polarizada com carga
negativa e a parte inferior com carga positiva. Em decorréncia do movimento a
que estdo submetidos, os hidrometeoros colidem e consequentemente
transferem cargas entre si (ha separagao de cargas). A posterior formagao dos

centros de carga na nuvem deve-se a segregacao gravitacional dos fragmentos



mais massivos portadores de carga elétrica.

A acdo continua de um ou mais mecanismos de eletrificacdo forma no interior
da nuvem arranjos de particulas com cargas de mesmo sinal. Descreve-se a
estrutura elétrica de uma tempestade através de diferentes representacdes
tedricas, desde a mais simples, que considera a existéncia de dois centros de
carga elétrica - arranjo dipolar - bem como a que traz a presenga de varias
regides carregadas eletricamente - estrutura multipolar. Os primeiros estudos
acerca da distribuicdo de carga em nuvens convectivas foram realizados por
Wilson (1921) e Simpson (1927), que descreveram uma estrutura elétrica
dipolar, na qual consideraram que a polaridade de uma nuvem de chuva é
positiva quando o centro de carga superior € positivo e negativa quando a
mesma regiao de carga é negativa, e que predominantemente, ha um acumulo
de cargas negativas na parte superior da nuvem e uma regidao abaixo, onde
concentram-se as cargas positivas, respectivamente. Em conformidade, Li et
al. (2017) reportam e corroboram os resultados de outras pesquisas recentes
que relatam a estrutura elétrica de tempestades que ocorrem em regides de

planicies na China como dipolar, durante os estagios inicial e maduro.

Krehbiel (1986) representa a estrutura dipolar de uma tempestade
considerando que ha um acumulo de cargas positivas na parte superior da
nuvem (centro de carga positivo superior) e uma regiao abaixo onde
concentram-se as cargas negativas (centro de carga negativa inferior). Como a
nuvem desenvolve-se verticalmente, o centro de cargas positivas aumenta sua
altitude na mesma propor¢cdo, e por sua vez, a carga liquida negativa
distribuida horizontalmente permanece em uma posi¢ado praticamente

constante, durante toda atividade elétrica.

Por outro lado, o autor afirma que a disposigcao dipolar é simplificada e que a
distribuicdo de cargas € mais complexa e precisa ser mais bem compreendida.
Mason e Mason (2003) em concérdia, relatam que além da existéncia das

principais regides de cargas (positiva superior e negativa inferior), abaixo do
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centro de cargas negativas encontram-se uma - formando o tripolo - ou mais,
restritas regides de cargas positivas. Para Williams (1989, p.1351) “o tripolo

consiste em uma regido dominante de cargas negativas com cargas positivas

acima e outra regido de cargas positivas localizada abaixo com

aproximadamente a mesma ordem de magnitude de carga”. A figura porvir

ilustra a distribuicdo de cargas no interior de uma nuvem.

Figura 2.1 — Representacao da estrutura elétrica (tripolo) em uma Cumulonimbus.
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Nuvem de tempestade e as regides de carga dispostas em um tripolo elétrico.

Fonte: Mason e Mason (2003).

A origem das cargas positivas que se acumulam na parte inferior deve-se a
existéncia de ions positivos na atmosfera. Estes, sédo transportados para dentro

da nuvem pelas correntes ascendentes e pela precipitagcdo que ocorre em
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determinadas regides intranuvem denominadas lower positive charge centers -
LPCCs (MASON; MASON, 2003). O centro superior de carga positiva atrai da
vizinhanga cargas negativas para a borda da nuvem que neutralizam seu efeito
eletrostatico para um observador externo, enquanto que descargas elétricas
ocorrem entre o centro de cargas negativas e a superficie terrestre através de
um ou mais canais distintos (KREHBIEL, 1986). A existéncia de um tripolo
elétrico em uma tempestade é também retratada por Zheng et al. (2010) em
uma tempestade que continuou por mais de 24 horas e Li et al. (2017), na qual

o identificaram no estagio dissipativo de uma tempestade, ambas na China.

Através de experimentos in situ, Marshall e Rust (1991) corroboram os
trabalhos supracitados, porém identificam uma distribuigdo de cargas mais
complexa (maior numero de centros) e descrevem uma estrutura elétrica
multipolar, com a existéncia de 4 a 10 regides de cargas em uma nuvem. A
estrutura multipolar também foi discutida por Stolzenburg, Rust e Marshall
(1998) ao verificarem a presencga de aproximadamente quatro e seis regides de
carga com polaridades alternadas, dentro e fora do nucleo convectivo,
respectivamente. Em veracidade com a existéncia de uma estrutura de cargas
mais complexa, tém-se por exemplo, os trabalhos de Macgorman et al. (2005);
Li et al. (2013) e Pineda et al. (2016).

2.2 Incidéncia de raios sobre o planeta

A frequéncia da presenca de atividade elétrica em tempestades é dependente
de fatores meteorolégicos regionais, tais como: Brisa nas regides costeiras,
eventos de escala sindtica, relevo montanhoso, regides de mongdes, diferentes
capacidades térmicas da superficie, entre outros. Em tese, a maior ocorréncia
de raios no planeta concentra-se sobre os continentes e o pico anual de
incidéncia decorre nos periodos vespertinos das estagdes quentes. Porém, a
mesma caracteristica ndo € observada em locais que sofrem influéncia de
alguma das causas susoditas (ALBRECHT et al., 2016). Da compilagéo dos 16
anos (1998 - 2013) de medidas do sensor Lightning Imaging Sensor - LIS,

12



esses autores obtiveram uma climatologia de descargas elétricas para a regiao
da Terra compreendida entre as latitudes de 30° e -30° conforme pode-se

observar na figura abaixo.

Na Figura 2.2.a, tém-se taxa da densidade de raios em flashes.km?.ano™.
Percebe-se que a regido central da Africa, uma extensdo norte das Américas
do Sul e Central e a regido do Himalaia exibem os maiores montantes por area,
superando os 50 flashes.km?.ano™. A Figura 2.2b indica-nos as mais elevadas
densidades por hora local e a Figura 2.2c apresenta-nos a quantidade de

descargas por area mensal.

Figura 2.2 — Incidéncia de raios no planeta.
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Climatologia para a ocorréncia de descargas elétricas no periodo compreendido entre
os anos de 1998 a 2013. 2.2a) Taxa da densidade de raios (flashes.km?2.ano™) 2.2b)
Hora local do maximo de atividade elétrica; 2.2¢c) Més do ano do maximo de atividade
elétrica.

Fonte: Albrecht et al. (2016).

Para a secgao territorial em estudo (regido de Campinas-SP), depreende-se
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pelo trabalho de Chronis et al. (2015) corroborado por Albrecht et al. (2016),
que a atividade elétrica mais significativa ocorre nos meses de verao, ao final
da tarde, instante esse na qual atinge seu pico e passa a diminuir no
transcorrer da noite. Este comportamento observado € decorrente do ciclo
diurno da convecgao e contabiliza anualmente, valores superiores a 30

flashes.km™.

2.3 Deteccao de descargas elétricas

‘Uma descarga elétrica consiste na transferéncia de carga elétrica de uma
determinada regido A da atmosfera (nuvem) para a Terra, ou a partir de uma
regiao A1 para outra A2, ambas na atmosfera” (WILSON, 1921 p. 87). Baseado
na polaridade observada, identificam-se quatro diferentes tipos de descargas
entre a nuvem e o solo, conforme Rakov e Uman (2003): i) Descarga nuvem
solo negativa; ii) Descarga nuvem solo positiva; iii) Descarga solo nuvem
negativa e iv) Descarga solo nuvem positiva. Os autores confirmam que cerca
de % do total de raios ocorrem entre duas regides da atmosfera e nao
envolvem a superficie terrestre. Essas descargas que nao envolvem a
superficie e objetos adjacentes sdo classificadas como i) Intranuvem, ii) Entre

nuvens e iii) Nuvem atmosfera.

A partir da ocorréncia de uma descarga elétrica, significativa quantidade de
energia € emitida através de ondas mecanicas e ondas eletromagnéticas em
um amplo espectro de frequéncias, que compreende desde < 1 Hz a ~300 MHz
(baixa frequéncia), de 300 MHz a 300 GHz (alta frequéncia) e nas frequéncias
visiveis entre 1014 Hz e 1015 Hz (RAKOV; UMAN, 2003). As ondas
eletromagnéticas sdo emitidas em todas as diregbes e podem ser detectadas
com significativa acuracia e precisdo em duas ou trés dimensdes, por sensores
- de acordo com a sua engenharia - distribuidos na superficie terrestre em
redes de deteccdo de raios. As ondas emitidas propagam-se por milhares de
quildmetros e devido a isso normalmente sdo detectadas por varios sensores
da mesma malha, o que garante maior precisao na localizacdo da descarga.

Através da correlacdo entre a forma de onda e a amplitude, pode-se derivar o
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pico de corrente e a polaridade do raio (KOHN et al., 2011; LIU; HECKMAN,
2010).

A Brazilian Total Lightning Network (BrasilDAT), rede de detecg¢do de descargas
elétricas utilizada no Projeto SOS—-CHUVA, da qual provém os dados deste
trabalho, opera no intervalo de frequéncia de 1 Hz a 12 MHz e é sensivel a
descargas Intranuvem (IC) e nuvem solo (CG) simultaneamente. A deteccéo &
baseada no método time of arrival (TOA) - multiplos sensores sdo admitidos
para localizagao dos raios - e cada forma de onda experimentada em campo é
reportada a uma central de processamento de dados. A BrasilDAT é composta
por 58 sensores (em 2017) operacionais do tipo Earth Networks Lightning
Sensors (ENLS) distribuidos em todas as regides do pais exceto na amazdnica
(NACCARATO; PINTO JUNIOR, 2012). A disposigdo dos sensores em

operacao na superficie é representada pela a figura abaixo.

Figura 2.3 — Distribuigdo dos sensores da rede BrasilDAT.

Fonte: Naccarato (2019).

Segundo o Centro de Ciéncia do Sistema Terrestre (CCST) do INPE parceiro

do Grupo de Pesquisa em Eletricidade Atmosférica (ELAT), a eficiéncia de
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deteccao de descargas nuvem solo para as regides cobertas por sensores € de
90% e a localizagédo é feita diferindo de no maximo 1 km do ponto de
ocorréncia do raio. Para areas sem cobertura de sensores, a eficiéncia de
detecgcao cai em aproximadamente 50% e o local de incidéncia do raio pode
divergir em até 10 km. A partir da detecgao das descargas, calculam-se na

central de processamento os parametros que as caracterizam.

Uma das desvantagens das redes de detec¢do é que uma parcela dos raios
nao é identificada e distinta se intranuvem ou nuvem solo com precisao,
principalmente nos eventos que apresentam baixos e altissimos picos de
corrente (CUMMINS et al.,, 1998; ORVILLE et al., 2002; JACOBSON et al.,
2000) - apud BETZ et al. 2004. Além do mais, Meyer, Holer e Betz (2013b)
apontam que a distribuicdo desuniforme dos sensores das redes na superficie
terrestre ocasiona incertezas na identificagdo espacial das descargas elétricas,
e, por conseguinte, podem originar imprecisdo no monitoramento de

tempestades.

Com o desenvolvimento da ciéncia espacial, tornou-se viavel o
desenvolvimento de sensores remotos para detectar descargas elétricas a
bordo de satélites geoestacionarios e de érbita baixa (detecgéo limitada), uma
vez que radiacao eletromagnética € emitida em direcdo ao espag¢o quando uma
descarga elétrica ocorre. Além do mais, 0 uso de imagens de satélites
meteorolégicos permitem avaliar paréametros de profundidade e topo de nuvem,
dos quais podem-se obter informacdes associadas a eletrificagcdo das nuvens.
Atualmente, a detecgdo da ocorréncia de raios via satélite conta com o
moderno Geostationary Lightning Mapper (GLM) a bordo do satélite GOES-16
(Geostationary Operational Environmental Satellite), um sensor 6ptico que €&

capaz de detectar descargas elétricas durante o dia e a noite.

O fotossensor GLM é sensivel ao comprimento de onda de 777,4 nm e tem
capacidade continua de identificar descargas intranuvem e nuvem solo a taxa

de uma imagem a cada 2 ms. Uma imagem gerada leva cerca de 20 segundos
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para ser disponibilizada ao usuario final. Sua resolugdo espacial € de 8 km
sobre o equador (nadir) e de 14 km nas extremidades do campo de visada, que
Ihe confere ampla cobertura na maior parte do hemisfério ocidental. Apesar da
significativa cobertura, o aparato tem eficiéncia de detecgdo minima de 70%
(GOODMAN et al., 2010).

Outra forma de avaliar o desenvolvimento da atividade elétrica em uma
tempestade € através do uso de informagdes de radares meteoroldgicos devido
a sua capacidade de diferenciar os hidrometeoros no interior da nuvem. O
sensoriamento por radar descreve a microfisica e estrutura interna da célula
convectiva e suas variagdes, isto posto, torna-se possivel inferir a presencga de
atividade elétrica (LOPEZ; AUBAGNAC, 1997). Uma relagdo entre as
flutuagdes do total de raios e o comportamento de parametros de radar é
apresentado por Metzger e Nuss (2013), que perceberam estreita ligagao entre
as rapidas variagbes na taxa de raios e as variagbes no vertically integrated
liquid (VIL), densidade de VIL e altura da refletividade de 55 dBZ derivados de
radar, que favorecem assim, através do seu monitoramento a previsdo de

tempo severo. A relagdo é sumarizada na Tabela 2.1.

Constata-se pela tabela, que para os casos de granizo severo (>19 mm) as
assinaturas de radar de pelo menos dois parametros devem aumentar, € a
atividade elétrica, comporta-se com incremento nas descargas intranuvem (IC),
enquanto que descargas nuvem solo (CG) tendem a diminuir ou
permanecerem constantes. No caso de vendavais, nota-se um comportamento
inverso das assinaturas, ou seja, um rapido decréscimo em dois dos
parametros delimitados, ao passo que o numero de descargas que atingem a
superficie terrestre aumenta e as descargas que ocorrem no interior da nuvem
usualmente acrescem. A pesquisa apontou também, que a presenca de
lightning jump é observada em tempestades severas e ndo severas e que
poucos minutos antes da detecgdo dos jumps presencia-se as variagdes dos

indices.
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Tabela 2.1 — Relagao entre atividade elétrica e produtos de radar de acordo com
Metzger e Nuss, (2013) .

Assinatura de radar Granizo severo Vento Severo

Variagao do limiar de VIL (10 VIL, densidade de VIL ou VIL, densidade de VIL ou

Kg.m™?) a cada varredura altura de 55 dBZ altura de 55 dBZ
volumétrica
Variagao do limiar de Dois parametros devem Dois parametros devem
densidade de VIL (0.5 g.m® aumentar pelos limiares diminuir pelos limiares
a cada varredura considerados considerados

volumétrica)

Variacdo do limiar de altura
de 55 dBZ (305 m a cada
varredura volumétrica)

Comportamento das Descargas intranuvem Descargas nuvem solo
descargas elétricas aumentam, enquanto que as aumentam; descargas
nuvem solo permanecem  intranuvem aumentam (na
constantes ou diminuem maioria dos casos) ou
permanecem
constantes/diminuem.

Fonte: Adaptada de Metzger e Nuss (2013). Tradugao: Produgéo do Autor.

Corroborando Metzger e Nuss (2013), Sperling (2018) observa que os picos de
descargas elétricas manifestam-se minutos apdés o subito aumento na
producdo de hidrometeoros, que esta diretamente relacionada a intensidade
das correntes ascendentes, e consequentemente essas, governam a atividade
elétrica da tempestade. O autor também afirma que uma caracteristica peculiar
de uma tempestade severa é a grande produg¢ao de hidrometeoros, e por essa
razao, intensa atividade elétrica. Ainda, segundo Sperling (2018), esse padréo
torna-se passivel de ser descrito a partir das informag¢des morfoldgicas
fornecidas por radares meteorolégicos durante o ciclo de vida das
tempestades, avaliando-se as variagdes do volume de agua liquida integrado
(VIL), e proporcionalmente, do conteudo integrado de gelo no interior da

nuvem.
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2.4 Monitoramento e nowcasting de tempestades utilizando dados de
descargas elétricas

Melhorias nas técnicas de nowcasting podem ocorrer através do rastreamento
direto de células e de processos de modelagem baseados em diversas fontes
de dados (BETZ et al., 2008). O monitoramento de sistemas de tempo severo
normalmente € realizado através de imagens de satélites ou de radares
meteorolégicos ou ambos. O uso de dados de descargas atmosféricas para
esse proposito, independentemente da sua fonte, também pode ser utilizado,

em conformidade ao propésito deste trabalho.

Uma metodologia de rastreamento de tempestades que utiliza apenas dados
de descargas elétricas oriundos da New Lightning Detection Network (LINET)
foi desenvolvida por pesquisadores em Munique. Descrito por Betz et al.
(2008), o simples e praticavel método de rastreamento “busca” em intervalos
de 10 minutos por clusters (aglomerados de pixeis) de raios (célula) que sao
representados através de poligonos. Uma célula possivelmente existe quando
o numero de descargas por area (1 x 1 km?) detectado supera um limiar
minimo e sua borda é definida quando a densidade de descargas se torna
menor que este limiar. Considerou-se, sem utilizar a sobreposicdo de dados,
que o sistema continua, quando um novo cluster € encontrado em t; (tempo
final) e sua localizagdo e velocidade satisfazem os limites selecionados para a
célula considerada em t, (tempo inicial). Apesar das dificuldades encontradas
na identificagdo de casos que ocorrem Split e merge e da necessidade de
estudos continuados para superar os empecilhos, os autores verificaram que
uso dos dados fornecidos pelas redes sdo extremamente uteis, aplicaveis
operacionalmente e tornam-se uma alternativa para monitorar tempestades -
mais significativos aquelas com longo ciclo de vida - em tempo real quando

outros dados nao estao disponiveis.

Liu e Heckman (2010) realizaram um trabalho para previsdo de tempo severo e

emissao de avisos meteoroldgicos, baseado em dados de descargas elétricas
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da rede WeatherBug Total Lightning Network (WTLN). Semelhantemente ao
trabalho realizado em Munique, a determinacdo da célula e suas fronteiras
fundamenta-se na densidade de raios, sua representatividade consiste em um
poligono, e o rastreamento neste caso, dar-se-a pela correlacédo entre
“poligonos sucessivos”. Desde que € possivel acompanhar um cluster no
tempo, torna-se praticavel o calculo de sua velocidade, area e de indices como
a taxa e o total de raios, e através da vigilancia da variagcdo destes parametros,
pode-se derivar o potencial de severidade da tempestade. Segundo os autores,
os limiares que permitem identificar e seguir uma célula variam para diferentes
regides e tipos de tempestades. Para a validagao deste estudo o limiar de 25
flashes.min™' foi determinado, porém avaliou-se a necessidade de continuidade
das pesquisas para associa-lo ao tipo de tempestade. Os pesquisadores
relacionaram ainda a taxa de raios com tempo severo e verificaram que a taxa
de descargas IC e a presenga de jumps podem ser indicadores de

tempestades associadas a granizo, vendavais e tornados.

Kohn et al. (2011) corroboram os beneficios do uso de dados de descargas
elétricas associados a nowcasting de tempestades referenciados, e reforgcam
que, uma de suas maiores vantagens € o fato que sdo dados quase que em
tempo real, além do mais, sua capacidade de deteccdo de eventos a milhares
de quildbmetros de distancia da fonte pode ser aplicada em areas sem cobertura
de radar. Depreendem ainda, que os sistemas definidos por um radar também
podem ser obtidos com dados de raios, e, associando as duas fontes, pode-se

avaliar o estagio do ciclo de vida da tempestade.

Um meétodo hibrido de rastreamento de tempestades que associa dados de
descargas elétricas e de radar € apresentado por Meyer, Holer e Betz (2013b).
Na técnica, as duas fontes de dados sao trabalhadas separadamente em duas
rotinas e fornecem a mesma informacgédo (rastreamento), que ao final sao
vinculadas para obter o monitoramento pelo método hibrido. A partir dos dados
de descargas (clusters), representaram-se por pontos circulares com didmetro

de 7 pixeis (~4,5 km) as regides com atividade elétrica e agruparam-se os
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pontos em mapas de frequéncia de descargas elétricas. Os mapas séao
analisados e as regides com o limiar minimo de 1 evento a cada 3 minutos é
selecionada e classificada como um objeto, que é ent&do rastreado no tempo
por sobreposi¢cdo espacial. O passo de tempo entre cada objeto identificado
com dados de descargas elétricas e radar € de 2,5 e 5 minutos,
respectivamente, permitindo assim, comparar e vincular ambas as células em
tempos coincidentes com o produto. Os resultados nos dois casos séo afins,
logo, evidenciou-se positivamente a utilidade de dados de descargas elétricas
como uma fonte independente para rastreamento de tempestades, bem como,

monitorar a atividade elétrica presente.

A variagdo da densidade de descargas (VDD) associada ao vertically
integrated liquid derivado de radar foi utilizada por Schultz et al. (2016) para
rastrear tempestades. O VIL foi calculado a partir da fusdo das informacgdes
para a mesma area dos 5 radares empregados e os dados de descargas
elétricas eram um proxy do que é oferecido hoje pelo GLM, com resolugao de
grade de 0.08° x 0.08°. A taxa da densidade foi calculada a cada minuto,
baseada no total de raios estimado minuto a minuto e a cada 5 minutos. Ambos
os dados foram combinados a cada 5 minutos para monitorar os clusters de
tempestades em um produto a qual denominaram VILFRD. Os limiares de ~45
kg.m' e taxas de 245 flashes.min” estabelecidos para VIL e VDD,
respectivamente, se superados, individualmente, recebem ponderagéo maior, o

que garante maior confiabilidade no rastreamento.

Em analise preliminar, Schultz et al. (2016) notaram maior consisténcia no
rastreamento do nucleo da tempestade e da regido das correntes ascendentes
quando dados de descargas sao assimilados, em comparagdo com uso
exclusivo de dados de radar. Perceberam também, que o VILFRD por
identificar as por¢cdes da tempestade onde ocorrem grande produgéo de gelo e
atividade elétrica (partes mais intensas), auxilia em seu rastreamento. Além do
mais, os dados de descargas fornecidos pelo GLM podem ser utilizados no

desenvolvimento de ferramentas de rastreamento de tempestades para regides
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onde outras fontes de dados sédo esparsas, como por exemplo, 0s oceanos.

Um estudo cujo objetivo foi caracterizar os processos fisicos e elétricos em
tempestades severas com precipitacdo de granizo que ocorreram sobre a
regiao sul do Brasil, desenvolvido por Sperling (2018), também realga as
vantagens do uso dos dados de descargas elétricas para monitoramento de
sistemas meteoroldgicos de alto impacto. Nado apenas pela ampla cobertura
oferecida pelas redes de deteccdo em superficie, principalmente em regides
com menor disponibilidade de dados, mas também pelas relagbes obtidas entre
a variagcao da atividade elétrica e o desenvolvimento dos sistemas convectivos

desse tipo de tempestade.

2.5 Previsao de descargas elétricas

Entre as varias fontes e formatos de dados, a metodologia empregada na
previsao de raios pode utilizar somente uma ou a combinagdo de multiplas, de
acordo com o objetivo do trabalho. Atualmente, fungdes como a Total
Membership Function, Radial Basis Functions, redes neurais e fungdes
baseadas em Logica Fuzzy podem ser utilizadas no desenvolvimento de
algoritmos para nowcasting de raios que realizam deteccédo e monitoramento
de clusters e previsao de descargas elétricas, como por exemplo o Warning
Decision Support System - Integrated Information (WDSS-II), WeatherBug
Dangerous Alert (WDTA) e o Total Membership Function for Lightning (TMF).

A partir da premissa que é possivel fazer nowcasting de raios com dados de
descargas elétricas e imagens no infravermelho de satélite sem qualquer outra
informagéo, Karagiannidis, Lagouvardos e Kotroni (2016) desenvolveram uma
ferramenta de previsdo de raios para até 1 hora na Grécia. Consideram-se
indicadores de atividade elétrica o grau de glaciagao do topo, a profundidade e
a taxa de crescimento da nuvem, derivados da temperatura de brilho fornecida

pelos canais infravermelho 6.2 ym e 10.8 ym de um satélite meteoroldgico
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geoestacionario. Realizou-se a nowcast separadamente de cada indicador e
inferiu-se um nivel de certeza (CL) final através de uma soma algébrica
decorrente de cada previsao, que foi denominada de estimacao unificada. Os
dados de descarga sao assimilados apenas para melhorar a habilidade da

previsao ao final da estimagao unificada.

Para a area de previsao, considerou-se presenca de atividade elétrica se pelo
menos 10% dos pixeis apresentaram valores aceitaveis para os indices
previsores limiarizados. Satisfeita essa condicdo, examinaram-se para a
mesma localidade os dados de descargas elétricas, que no caso de excederem
o limiar de 2 raios no intervalo de 15 minutos, considerou-se a previsao para
ocorréncia de descargas para a proxima hora naquela area como positiva. O
nivel de certeza da previséo varia de 0 a 3, sendo 0 quando nenhuma atividade
elétrica é esperada e 3 a maior probabilidade de incidéncia. Realizaram-se
avaliagdes estatisticas da probabilidade de deteccdo (POD), taxa de alarme
falso (FAR) e indice critico de acerto (CSl) para cada preditor separadamente e
para a estimacdo unificada, sem e com a incorporagdo dos dados de
descargas atmosféricas. Exibem-se na Tabela 2.2, os trés indicadores

estatisticos (IE) para a estimagao unificada, além do BIAS.

Tabela 2.2 — Avaliacao estatistica para a estimacgao unificada.

IE CL« CL+* CL: CL>* CLs CLs*
POD 0,88 0,81 0,72 0,7 0,58 0,5
FAR 0,55 0,44 0,46 0,37 0,4 0,08
Csl 0,43 0,5 0,45 0,5 0,42 0,47
BIAS 1,97 1,44 1,35 1,11 0,96 0,54

Estimacao unificada sem (CL) e com (CL*) dados de descargas elétricas.

Fonte: Adaptado de Karagiannidis; Lagouvardos; Kotroni (2016).
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Observa-se pela Tabela 2.2 o quao importante tornou-se a insergédo dos dados
de descargas na ferramenta de previsdo, ao passo que o indice critico de
acertos aumentou e o numero de casos de falso alarme foi reduzido
significativamente. Em conformidade, os autores salientam que houve
diminuicdo da superestimacdo da previsdo, porém as necessidades de
aperfeicoamento nas técnicas operadas transfiguram-se indispensaveis para

melhorar a performance da ferramenta.

A previsédo imediata de descargas elétricas que associa dados de radar e redes
de detecgao em superficie torna-se também uma possibilidade. Para estimar a
probabilidade de existéncia de atividade elétrica em uma regido com precesséo
de 30 minutos, Lakshmanan e Stumpf (2005) combinaram dados de
refletividade de radar integradas a informagdes do ambiente préoximo e dados
de descargas elétricas, assimilados em uma Radial Basis Functions (redes
neurais). Os parametros preditores de radar considerados s&o: i) Refletividade
nas isotermas de 273,15 K, 263,15 K e 253,15 K; ii) Altura de pico de eco; iii)
Vertically Integrated Liquid (VIL); iv) Refletividade vertical integrada e v) Areas

de eco nas isotermas.

A determinacdo no tempo e no espaco da atividade elétrica da-se por uma
grade de densidade de raios em 2D com resolugdo horizontal de 0,01°. A
atualizacdo desta grade é feita através de uma média temporal espacial
suavizada no espaco em intervalos que variam de 1 a 15 minutos. A estimativa
do movimento da tempestade é obtida pelo K-means clustering da refletividade
e o filtro de Kalman é empregado para o rastreamento dos clusters. Pode-se
inquirir a previsdo de descargas elétricas realizada por essa ferramenta

comparada aos campos de refletividade de radar pela Figura 2.4.

Os dados (Figuras 2.4.a, 2.4.b e 2.4.c) efluem da refletividade integrada a partir
de multiplos radares. A previsdao da densidade de descargas mostrada € para
um periodo de 5 minutos. Nota-se pela figura, que a refletividade para as duas

isotermas supera os 40 dBZ em regides coerentes e que o VIL para o mesmo
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caso, atinge seu valor maximo (~30 kg.m-2). A previsdo para 0s proximos 5
minutos (Figura 4.d) indica boa correlagédo espacial e prenuncia uma densidade
de descargas de ~0,5 flashes.km™.s™. Os pesquisadores ressaltam ao final que

a validacao da técnica tera continuidade

Figura 2.4 — Campos de refletividade e previsdo de atividade elétrica.

Observa-se: 2.4a) Campo de refletividade na isoterma de 263,15 K; 2.4b) Idem “a”,
porém para isoterma de 253,15 K; 2.4c¢) VIL; 2.4d) Previsdo da densidade de
descargas.

Fonte: Lakshmanan e Stumpf (2005).
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Emprega-se atualmente para um sistema de previsdo de descargas elétricas
no Brasil, um método conhecido como Potential Lightning Region (PLR) que
calcula a probabilidade da ocorréncia de raios sobre uma area de interesse
com até 24 horas de antecedéncia. A ferramenta desenvolvida e apresentada
por Zepka, Pinto Junior e Saraiva (2014) é a pioneira no pais e diferentemente
da investigagao proposta neste trabalho, utiliza uma combinagcdo de variaveis
meteorologicas (Surface—-Based Convective Available Potential Energy -
SBCAPE), indice de levantamento (LI), indice K (KI), média da velocidade
vertical entre os niveis de 850 hPa e 700 hPa (w) e a razdo de mistura
integrada de 700 hPa até 500 hPa provenientes de simulacbes em alta
resolucdo do modelo Weather Research and Forecasting (WRF), este que
recentemente foi definido como modelo operacional para previsao de tempo do
Centro de Previsdo de Tempo e Estudos Climaticos (CPTEC). Utilizaram-se
dados de descargas elétricas para selecionar os pontos de grade em uma
resolucdo de 3 km a serem descartados. Para tal, desconsideraram-se os
pixeis que ndo apresentaram ao menos 1 flash para uma area com 16 km de
raio. Os dados procedem da rede BrasilDAT, da qual, adotaram-se para
garantir a homogeneidade dos padroes meteoroldgicos associados a
ocorréncia de raios, 0os casos que apresentaram o limiar minimo de 4h de

atividade elétrica ininterrupta e com mais de 400 flashes.h™.

O caélculo das variaveis combinadas seguiu duas estratégias: i) a PLR linear
(ndo considera dados de descarga) e ii) a PLR normalizada (considera dados
de descarga), sendo que para os dois casos testaram-se diversas
parametrizagdes de convecgado e microfisica combinadas. Apresenta-se a
analise estatistica para as combinagdes por meio de intervalos de eficiéncia na
Tabela 2.3, conscientes de que o melhor resultado possivel de ser alcangado €
1. Ao final, a equipe de pesquisadores verificou que o método PLR normalizado
sobressaiu-se em relagcdo ao PLR linear e que se obterdao melhores resultados
a partir da evolugao das técnicas de assimilacdo de dados e insercdo de

condigdes iniciais no modelo em alta resolugéo.
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Tabela 2.3 — Avaliacao estatistica para a eficiéncia da previsao para o método PLR.

Teste Intervalos de eficiéncia
POD 0,56 - 0,97

FAR 0,32-0,39

csi 0,41-0,63

Fonte: Adaptado de Zepka, Pinto Junior e Saraiva (2014).

Ainda no Brasil, Chinchay (2018) serviu-se dos sensores Advanced Baseline
Imager (ABl) e Geostationary Lightning Mapper (GLM) a bordo do Satélite
GOES-16, e da técnica do uso de multicanais, para a partir da resposta
radiativa dos parametros fisicos associados a nuvens convectivas, que geram
situagcbes de tempo severo, inferir a previsdo da densidade de descargas
elétricas sobre a regidao amazodnica. O Autor avaliou o tamanho das particulas
(pred-1), glaciagéo do topo da nuvem (pred-2 e pred-3, a partir de diferentes
dados), profundidade da nuvem (pred-4) e a intensidade de fluxo ascendente
(pred-5), para 3 momentos de previsao: i) 0-5 minutos; ii) 5-10 minutos, e iii)
10-15 minutos. Os resultados deste estudo demonstraram que o melhor
intervalo de previsao € entre 5 a 10 minutos e o melhor preditor € 0 4 (canal
10.35 uym), esse, com probabilidade de detecgédo diurna e noturna de 0,52 e
0,61, respectivamente, e por essa ordem, um falso alarme de 0,20 e 0,31. Em
acréscimo, para a previsdao de 5 a 10 minutos, o autor verificou que esse
preditor apresenta boa relacdo com o incremento dos flashes nas temperaturas
de brilho abaixo de 200 K, e, considerando temperaturas abaixo de 195 K, a

correspondéncia permanece valida para a previsao de até 15 minutos.
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3 DADOS

Para o desenvolvimento do sistema de previsdo de descargas elétricas

baseado no algoritmo ForTraCC (agora denominado Forecasting and

Tracking the Evolution of Lightning Clusters [ForTraLC]), utilizaram-se dados

de:

Descargas elétricas da rede BrasilDAT":

(e]

Os dados oriundos dos sensores da rede de deteccdo de raios em
solo BrasilDAT sao dispostos em arquivos texto (“.dat”), em que cada
linha corresponde a uma descarga elétrica (um evento), e por sua
vez, cada coluna identifica respectivamente: o tempo do evento
(formato: ano-més-dia hora:minuto:segundo), alusivo ao Tempo
Universal Coordenado (UTC); latitude (graus decimais); longitude
(graus decimais); altura estimada em caso de IC (quildmetros); pico
de corrente estimado (kA); indicador do tipo de evento (0 = CG; 1 =
IC); elipse de confianga - semieixo maior (quildmetros); elipse de
confianga - semieixo menor (quildbmetros); angulo da elipse de
confianga em relagdo ao norte verdadeiro (graus); e, numero de
sensores participantes na deteccao do evento. Dos elementos
mencionados, utilizaram-se para a pesquisa o numero de eventos e
as informagbes da primeira, segunda e terceira coluna (tempo e
localizagéo do evento);

Sao adotados para determinar a densidade de descargas e entado
identificar os clusters; verificar a intensidade dos sistemas; aplicar as

técnicas de previséo e avaliar a performance do modelo ForTralLC.

Temperatura de brilho (K) do canal IR (~11 ym) do sensor IMAGER:

1 Especificagdes sobre a rede de detecgéo de raios BrasilDAT sdo descritas na Segéo 2.3.
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o

O IMAGER é um dos sensores componentes do Geostationary
Operational Envinronmental Satellite (GOES — 13) e é sensivel a
radiacao visivel e IR. Possui resolugcao temporal de 30 minutos e
espacial de 4 km em seu ponto sub-satélite, além do mais, seus
arquivos foram disponibilizados em formato binario;

Empregados para os estudos de caso com objetivo de verificar as
caracteristicas morfolégicas e intensidade das tempestades, bem
como, identificar processos fisicos ali presentes a fim de

compreender sua possivel relacdo com os resultados da previsao.

+ Campos de Refletividade do Radar Meteorolégico de Sdo Roque:

o

o

O Radar Meteorologico de Sdo Roque opera com comprimento de
onda na ordem 10,9 centimetros, alcance maximo de 250 km e uma
largura de feixe de 1,9°. Seus arquivos foram gerados em forma de
matriz quadrada de 500 km x 500 km, cuja resolugcdo espacial e
temporal sdo 1 x 1 km e 10 minutos, respectivamente.

Aplicam-se através da variavel Vertically Integrated Liquid Water
(VIL) (GREENE; CLARK, 1972) com o mesmo intuito dos dados de

satélite do item anterior.

3.1 Definicao do campo de estudo

O campo de pesquisa refere-se a area de atuagao do Projeto SOS-CHUVA,
que compreende a regiao de Campinas e € representada pelo circulo
vermelho na Figura 3.1 a frente do texto. Especificamente, as fronteiras
regionais foram definidas com base na disponibilidade dos dados da rede de
deteccao de raios em superficie BrasilDAT para o projeto supracitado,
limitando-se a um circulo com 180 km de raio a contar do Radar Banda - X
instalado nas coordenadas geograficas -22°48'52.22" (latitude) e -47°
3'23.99” (longitude).
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Figura 3.1 — Delimitagdo da area de estudo.
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Fonte: Produgao do Autor.

As andlises sao realizadas para os 39 casos destacados pelo projeto
ocorridos no periodo entre dezembro de 2016 a margo de 2018, que
corresponde ao intervalo de coleta de dados do experimento SOS-CHUVA.
Esses casos foram selecionados com base no conhecimento dos
meteorologistas envolvidos no projeto sobre a severidade dos sistemas
atuantes na regido de estudo. As datas especificas, o fendmeno observado e
a atividade elétrica total (numero de raios totais) associado a cada caso

encontram-se na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Especificagbes dos 39 casos analisados.

Casos Data Fenémenos Atividade_ Elétl_'ica
Observados * Total (raios/dia)

1 03/12/2016 gr; rv 20240

2 18/12/2016 gr; ci 39603

3 19/12/2016 ar; 31607

4 25/12/2016 gr; rv 55121

5 28/12/2016 rv; Ci 35654

6 03/01/2017 rv 52705
(continua)
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11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32

07/01/2017
15/01/2017
16/01/2017
17/01/2017
26/01/2017
30/01/2017
02/02/2017
04/02/2017
06/02/2017
22/02/2017
24/02/2017
05/03/2017
06/03/2017
07/03/2017
08/03/2017
13/03/2017
14/03/2017
05/05/2017
27/10/2017
18/12/2017
25/12/2017
18/01/2018
20/01/2018
21/01/2018
24/01/2018
26/02/2018

Tabela 3.1 — Continuacgéo.
Ci; rv
Ci
Ci
Ci
Ci; rv
gr; ci
ci
Ci
gr; rv
gr; rv
ar
Ci; rv
ci; rv; gr
Ci; rv
ci; rv
gr
ar
gr
rv
Ci
ci; rv
ci;rv
ci; rv

ci; rv

ci

32

27945
14788
46119
2564
7398
50362
16917
18332
134184
4537
51225
19298
35645
34105
51421
9791
59306
9089
18109
7837
13068
7577
17798
12948
28394
1692

(continua)



33
34
35
36
37
38
39

05/03/2018
14/03/2018
20/03/2018
26/03/2018
28/03/2018
30/03/2018
31/03/2018

Tabela 3.1 — Concluséo.

rv
Ci; rv
ci; gr; rv
Ci
ci
ci

Ci

5272
30140
55865

6517

4578

5023

5324

* Granizo (gr); Chuva intensa (ci); Rajadas de vento (rv).

Fonte: Adaptado de SOS-CHUVA (2018).
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4 METODOLOGIA

4.1 Assimilagao de dados de descargas elétricas no ForTraCC

Desenvolveu-se inicialmente a técnica ForTraCC (Vila et al.,, 2008) para
determinar a trajetéria e fazer a previsao de sistemas convectivos, a partir da
temperatura de brilho do canal infravermelho (Tbir) da janela atmosférica
obtida com satélites geoestacionarios, e.g., GOES e METEOSAT. Contudo,
outros formatos de dados podem ser incorporados no algoritmo a fim de
obter-se novos produtos, como por exemplo, o Hydrotrack proposto por
Calheiros (2008) para previsdo imediata de precipitacdo; o ForTraCC-radar
para previsdo de tempestades severas efetivado por Queiroz (2008); o
rastreamento de células de chuva efetuado por Eichholz (2017), e o
ForTraCC-raios, para o diagnéstico da propagacgao de sistemas convectivos
elétricos a partir de mapas da densidade da taxa de raios totais, a fim de
obter uma relacdo entre atividade elétrica e a ocorréncia de granizo,

apresentado por Sperling (2018).

O ForTraCC constitui-se de componentes basicas, das quais destacam-se: o
método de deteccdo dos clusters (aglomerado de pixeis) de nuvens baseado
em um limiar de temperatura (Tbr < 235 K); o calculo de parédmetros
morfolégicos e radiativos a partir daTbir do topo das nuvens; a sobreposigéo
de imagens sucessivas de acordo com um limiar (e.g. para asTbr € de 150
pixeis); a determinagédo do ciclo de vida de cada sistema; e a extrapolagao
espacgo-temporal dos aglomerados (i.e. Previsao). Para criar o sistema de
previsdo de descargas elétricas realizaram-se o0s passos referidos no
fluxograma a frente (Figura 4.1) e detalhados nas secbes posteriores. As
anadlises e procedimentos mencionados, sdo aplicados para eventos
continuos e n&o-continuos, da mesma forma que para investigar as

caracteristicas dos sistemas eletricamente ativos previstos.

35



Figura 4.1 — Fluxograma da metodologia de implementac¢ao do ForTraLC.
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4.2 Definicao dos limiares de rastreio

Como uma das finalidades deste estudo é utilizar apenas dados de descargas
elétricas para realizar previsdo de atividade elétrica sobre uma determinada
regido através do algoritmo ForTraLC, um dos desafios a serem superados é
justamente a definigdo dos limiares de detec¢cdo e tamanho dos sistemas que
serao rastreados e previstos. Neste contexto, realizaram-se estudos a fim de se
obter o melhor método de deslocamento para previsdo da posicao do SEA
(Secédo 4.4), a area minima a ser rastreada e prevista, e, o limiar mais
representativo de densidade de raios para o agrupamento dos pixeis, com o

propésito de determinar o melhor conjunto de parametros de previsdo. Perante

a dificuldade exposta, fundamentou-se nos trabalhos de:

« Kohn et al. (2011), que empregaram os limiares 1 flash.15min™.pixel™ e 5
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flashes.15min™ .pixel™, minimo e para sistemas mais intensos, por esta
ordem, para a previsao de tempestades sobre a regidao Mediterranea;

« Strauss (2013), para correlacionar descargas elétricas e atividade
convectiva com resolugdao de grade de 0,02°, agrupou células que
apresentaram o minimo de 3 descargas/célula em passos de tempo de 5
minutos. Outra equiparacgao realizada pelo pesquisador foi a de clusters
de raios com células de precipitagdo, na qual, somente células que
superaram o limiar de 10 descargas.10 min-' foram consideradas;

* Metzger e Nuss (2013) admitem que o limiar minimo para detectar e
rastrear jumps é de 10 flashes.min’?;

* Schultz et al. (2016), rastrearam tempestades com um algoritmo assente
em Lightning Jump experimentando limiares que variam de 1 flash.min™
a 20 flashes.min® e constataram que a escala temporal e a
probabilidade de deteccdo sao diretamente proporcionais, e para
escalas de até 32 km?, os grupos rastreados dificilmente superam a taxa
de 10 flashes.min™;

« Sperling (2018) que considerou o limiar minimo de 1 raio.10min".pixel™

para seguir tempestades de granizo na regiao sul do Brasil.

A face do exposto, os dados de descargas elétricas da Rede BrasilDAT foram
acumulados a cada 15 minutos em pontos de grade com resolugéo espacial de
(8 x 8) km e sdo empregados para input no algoritmo preditor. A escolha do
intervalo de tempo (15 minutos) para o agrupamento das descargas elétricas,
deu-se a partir de testes (ndo mostrados) baseados no rastreio dos clusters, na
qual, verificou-se que para intervalos menores a esse, 5 e 10 minutos, na maior
parte dos casos, o critério de minima superposi¢do? ndo era atendido, e por
consequéncia, o algoritmo apresentou limitagdo na confiabilidade do
rastreamento da mesma familia, uma vez que essas apresentaram-se com
menor consisténcia. Adiante, conceituou-se a densidade de raios minima de 11/

pixel/15min a considerar a presenga de um cluster na area de interesse para

2 O critério de minima sobreposi¢cdo considerado € o mesmo que o algoritmo original
(ForTraCC) utiliza, ou seja, para imagens consecutivas, um pixel em comum deve existir
entre os SEAs das imagens.
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avaliacdo de ocorréncia, valor esse que permite detectar e rastrear nao
somente SEAs mais intensos, mas também atividade elétrica de menor
intensidade, presente em tempestades menos organizadas®. Da mesma
maneira, propuseram-se os valores de 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 e 9l/pixel/15min a
serem experimentados como limiares de p(raios), a fim de identificar qual
indicador sobressair-se-ia nos sistemas observados. O confrontamento entre

os limiares de densidade de raios é apresentado na Segao 5.3.

Nao menos importante, outra definicido necessaria refere-se ao limiar de
tamanho, que concerne na area minima do sistema eletricamente ativo a ser
detectada e monitorada pelo algoritmo, ou seja o numero minimo de pixeis
adjacentes que contém registros de descargas elétricas igual ou superior aos
limiares de p(raios) pré-definidos para esse ensaio, ou seja, 1, 5 e 9
I/pixel/15min . Aferiram-se a esse propésito as quantidades de 5 e 10 pixeis,
que por essa ordem equivalem a 320 km? e 640 km? de area, acreditando-se de
que o maior limiar detectara apenas tempestades mais intensas. Os resultados
e as comparagdes entre os limiares de tamanho minimo sédo discutidos na

secao 5.2.

4.3 Classificacao dos Sistemas Eletricamente Ativos (SEA)

Delineadas as metodologias para se obter os limiares de detecgéo (p(raios) e
tamanho minimo), descrevem-se agora as quatro classificagdes adotadas para

os sistemas eletricamente ativos. Dessarte, tipificam-se os eventos (SEA) em:

* Novo (N): quando se identifica um SEA no instante “t” e ndo estava
presente em “t-6t”, ou supostamente ndo cumpria com o critério de

minima superposicao;

* Continuo (C): é aquele SEA observado no tempo “t” e estava presente

em “t-6t”, cumprindo assim o critério de minima superposi¢ao;

3 Discutido em Meyer, Holer e Betz (2013).

38



* Split (S) ou Divisdo: quando no instante “t-6t” ha um sistema e, em “t”
existem dois ou mais que cumprem o critério de minima superposigao.
Diante disso, considera-se para “t” como a continuidade do SEA do

instante “t-0t”, o sistema com a maior densidade de descargas;

* Merge (M) ou Adesédo: se no instante “t-6t” existem dois ou mais SEAs,
que cumprem com o critério de minima superposic¢ao, e, no instante “t”
apenas um é identificado. Nesse caso, cada um dos SEA no instante “t-

ot” é considerado como a continuidade de diferentes familias.

A partir da categorizacao definida, entre as limitacbes a serem superadas com
e a partir desse trabalho, certamente a maior sera melhorar a performance do
modelo de previsdo com relacdo aos eventos em que ocorrem a divisdo ou a
fusdo do sistema (Split e Merge). Dessarte, realizou-se entre as analises da
Secao 5, uma que trata especificamente das previsdes, separado-as em

eventos continuos e ndo-continuos (i.e., split e merge).

Acerca do vetor velocidade de deslocamento do sistema (Secado 4.4), o
ForTraCC apresenta algumas solugcdes para resolver problema apresentado no
paragrafo anterior. Nos casos de split ou merge, em algumas situagdes, a
velocidade calculada ndo sera realista, pois a mesma é baseada no centro de
massa, que possivelmente modificar-se-a devido a jungdo ou perda de um
novo cluster. Portanto, para esses casos, calculou-se a velocidade do SEA
como a média das velocidades dos sistemas circunvizinhos ao cluster que se
pretende definir o parametro de deslocamento. Para tal, considerou-se como
parametro de proximidade um circulo de 2,5° de raio a partir do centro de
massa do sistema, ou 4 vezes o raio efetivo do mesmo, ou a aquele que for
maior. Em situagdes de detec¢cdo de novos eventos contiguos, empregou-se o

mesmo critério de vizinhanca para a definicado da velocidade inicial do SEA.
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4.4 Previsao do deslocamento dos sistemas eletricamente ativos (SEA)

O deslocamento do Sistema Eletricamente Ativo (SEA), ou seja, nucleo de
atividade elétrica associado a nuvem, baseou-se - de acordo com o método -
em duas ou trés imagens consecutivas, geradas a partir de p(raios) em
intervalos de 15 minutos. Nado menos importante, definiu-se também o limiar de
tamanho minimo. Nesse caso, o valor adotado esteou-se no erro da distancia
(descrito em 4.5) derivado de testes de sensibilidade, considerando a
distribuicdo estatistica dos eventos observados durante o SOS-CHUVA que
apresentaram sobreposi¢cdo entre imagens consecutivas e os acumulados de

descargas no tempo supracitado (15 minutos).

Sublinha-se, que para as quatro metodologias de deslocamento, ponderam-se
os SEAs com a area e o valor de densidade de raios constantes, ou seja,
desconsideraram-se as tendéncias de crescimento e decaimento dos sistemas
para a previsao. A partir da avaliagdo (descrita no proximo item) individual dos
quatro métodos, fez-se a comparacao entre eles a fim de encontrar a melhor
maneira de representar o deslocamento de um nucleo de atividade elétrica
embebido em uma nuvem convectiva para uma previsdo de curto prazo. Sabe-
se que além das limitagdes ja mencionadas, extrapolar as futuras posi¢coes de
um campo que apresenta significativa variagao espacgo-temporal com precisao,
€ de suma importancia, uma vez que o erro de localizagao esta diretamente

proporcional a taxa de falso alarme.

Isto posto, descrevem-se as quatro metodologias de extrapolacdo do vetor
deslocamento aplicadas a cada uma das analises anteriores. A primeira delas é
aqui nomeada como “‘método conservativo” (Ctvo) e considera que as
caracteristicas dos sistemas entre “t-0t” e “t”, como velocidade, diregao e
sentido sdo conservadas na previsdo, de acordo com a representacdo da
Figura 4.2. Essa metodologia, assim como as posteriores, pode ser aplicada
para os clusters de nuvens, de chuva e descargas elétricas. Desta forma,

“Ctvo” foi o primeiro método de deslocamento a ser testado, por apresentar
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menor complexidade a implementacao e analise fisica do comportamento dos

sistemas previstos.

Figura 4.2 - Vetor velocidade prevista para o instante “t+6t” pelo método conservativo.

t-At t t+At
O ) N Y, 0) O
; PV, (09) = Vi)

Fonte: Producéo do Autor.

A segunda metodologia representa a meédia temporal do deslocamento, foi
denominada como “média de dois deslocamentos” (Mdd) e consiste
simplesmente na meédia entre dois vetores velocidade obtidos a partir trés
imagens consecutivas. O primeiro passo € obter os vetores velocidade V1,
entre as imagens dos instantes “t-20t” e “t-0t”, e V2, a meio das imagens em “t-
ot” e “t”, e em seguida, calcular o Vetor V, através da média entre V1 e V2. Por
fim, utiliza-se Vp (velocidade prevista) para estabelecer a posi¢cao prevista do
cluster em “t+ot”. A Figura 4.3 representa a obtencdo do vetor Vp para um

sistema, com base na média de dois deslocamentos.

Outra técnica de extrapolagao da posicdo que foi avaliada é o “campo médio
das velocidades” (Dm), que esta representada na Figura 4.4. Para tal, a partir
de duas imagens consecutivas, toma-se o deslocamento de todos os SEAs

identificados e calcula-se a média entre suas as velocidades. Nesse caso,
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todos eventos a serem previstos que se encontram na imagem terdo o mesmo
vetor velocidade. Espera-se com essa abordagem, corrigir 0s erros associados
ao posicionamento inadequado do centroide do SEA. Por se tratar de uma
metodologia que representa a média espacial do deslocamento, espera-se que
os sistemas menores, a maioria na amostra analisada, sigam o fluxo médio na
camada de nuvens, possibilitando assim, representar de forma mais realista a

sua propagagao.

Figura 4.3 - Vetor deslocamento previsto para o instante “t+dt” derivado da média
temporal.

______________________________________________________________________________
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Fonte: Produgao do Autor.

Por fim, o quarto método é o da Autocorrecao dos vetores (Acv), discriminado
por Vila et al. (2008), que se baseia em trés imagens sucessivas. Estima-se
inicialmente uma velocidade V(t-1) do sistema pelo deslocamento do centro de
massa entre duas imagens no intervalo entre os instantes t-20t e t-6t. Trata-se
este vetor velocidade constante e determina-se a velocidade prevista para o
instante t (VP(t)). Dada a velocidade real entre os instantes “t-6t” e “t” (V(t)),
deriva-se a velocidade de previsdo de deslocamento VE (t+1) pela soma
vetorial de V(t) com a diferenga entre os vetores V(t) e VP(t), como pode ser

visto na Figura 4.5.
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Figura 4.4 - Vetor velocidade prevista para o instante “t+6t” com o método do
deslocamento médio (Dm).
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Fonte: Produgéo do Autor.

Figura 4.5 - Deslocamento previsto para o instante “t+dt” pelo método de
autocorrecao.

Fonte: Adaptado de Vila et al. (2008).
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4.5 Avaliagao

Avaliam-se os métodos de previsao imediata descritos nessa se¢cdo de maneira
relativamente simples, pois, ao acompanhar os SEA, comparam-se o previsto
com o observado através de técnicas ja conhecidas pela comunidade cientifica.
Como os processos de determinagdo do vetor deslocamento tendem a
influenciar diretamente a destreza do algoritmo, validou-se inicialmente qual
método de deslocamento pode melhorar o progndstico da propagacado dos
SEA. Em seguida, ponderou-se a area minima (agrupamento minimo de pixeis)
com presencga de atividade elétrica a ser detectada e a determinagao do limiar
de densidade de raios, respectivamente, e por fim, quantificou-se o skill do
ForTraLC para o melhor conjunto de parametros iniciais (metodologia de

deslocamento e limiares de rastreio).
Deste modo, avaliaram-se as seguintes variaveis:
« Erro da distancia (ED): A diferenga (km) entre os centroides dos

sistemas baseia-se na distancia do ponto central do complexo

observado e do sistema previsto em coordenadas geograficas:

ED=(+(Latp— Lato*+(Lonp—Lono *)- K (4.1)

o Em que:
= [ atp- latitude do centro do sistema previsto;
= | atfo - latitude do centro do sistema observado;
= [ onp - longitude do centro do sistema previsto;
= [ ono - longitude do centro do sistema observado;
= K - Fator de conversao da distancia em graus para quildbmetros,

cujo valor é 111,2.

* Erro da densidade (EL): Equacionou-se essa variavel com intuito de

compreender uma possivel superestimacdo ou subestimacdo da
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previsdo do algoritmo. Obtém-se o erro da densidade através da
diferenga entre a densidade média de raios do cluster previsto e o
cluster observado:

EL=Imedp —Imedo 4.2)

o Na qual:
= /medp - Densidade média de raios do SEA previsto;

= /medo - Densidade média de raios do SEA observado;

Além disso, investigou-se a destreza do modelo de previsdo em que se
considerou area de atuagao dos sistemas. Segundo Wilks (2006) a avaliagao
da destreza de um modelo de previsdo pode basear-se na aplicagdo de uma
tabela de contingéncia (Tabela 4.1), conforme segue:

* Consideram-se:
o a- O raio foi previsto e observado;
o b — O raio foi previsto, mas ndo observado;
o ¢ — O raio nao foi previsto, mas foi observado;

o d - O raio ndo foi previsto nem observado.

Tabela 4.1 — Contingéncia 2 x 2 para avaliagéo da previsao.

a b

C d
Fonte: Wilks (2006).

O numero de acertos ou nao da previsdo, fornecem-nos indices que

representam o desempenho do sistema, tais como:
* Falso alarme (FAR): Um falso alarme ocorre quando uma descarga é

prevista, mas nao é observada. A FAR é calculada pela razao entre o

numero de alarmes falsos e o numero total de eventos previstos. O
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indice 1 equivale-se a situacdo em que todas as previsdes positivas

estdo erradas e 0 para o caso contrario.

FAR=-2_ (4.3)

Probabilidade de detecg¢ao (POD): Raz&o entre o numero de acertos e
o numero total de eventos observados, sendo 1 quando todas as
estimacdes sao corretas e 0 para o caso de todas as previsdes estarem

erradas.

POD=__ (4.4)
a+c

indice critico de acerto (CSl): Representa a fragdo dos casos de
previsdo bem-sucedida em relacdo ao numero total de casos. Valor

igual a 1 simboliza uma perfeita previsao e, 0, falha total do estimador.

total

Bias: E a razdo entre a média prevista e a média observada. O valor
ideal é 1. Valores maiores e menores que 1, refletem nesta ordem, a

superestimacgao e a subestimacao da previsdo de descargas elétricas.

a+c

A titulo de validagdo do algoritmo e intento a compreender algumas das

caracteristicas associadas aos sistemas que apresentaram prognosticos

superiores, qualificaram-se com base na probabilidade de detecgdo e no

falso alarme as melhores e piores previsdes. Para tal, relacionatam-se-as a

atividade elétrica total e a classificagdo da tempestade, sendo essa, em

tempestades isoladas e tempestades organizadas. No tocante a atividade
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elétrica total para esse ensaio, decompdéem-se os 39 casos em 3 grupos: i)
Atividade elétrica fraca (casos em que se compilou até 10000 raios/dia); ii)
Atividade elétrica moderada (compreendendo os eventos que assinalaram
entre 10000 e 32000 raios/dia), e, iii) Atividade elétrica intensa (para os
cenarios fichados com mais de 32000 raios/dia). Por sua vez, para classificar
as tempestades principiou-se nas orientagcdes de alguns meteorologistas da
equipe envolvida no Projeto SOS-CHUVA, e com base nos trabalhos de
Mattos (2015) e Mulholland et al. (2018), definiu-se como tempestade toda a
regido que apresentasse refletividade de radar superior a 35 dBZ (CAPPI
3km). Assente ao deliberado, tipificaram-se manualmente os casos (nao
apresentado) em tempestades organizadas, aqueles em que se identificaram
areas vizinhas com a respectiva refletividade, para os horarios nos quais se
constataram descargas elétricas, e, como tempestades isoladas, as

situagdes opostas.

47



48



5 RESULTADOS

Nesta secdo discorre-se sobre os resultados obtidos com a pesquisa. Para
esse fim, utilizaram-se apenas dados da rede de detec¢cao em solo BrasilDAT,
ou seja, trata-se do modo mais simples de se fazer a previsdo de raios com o
algoritmo ForTraLC, e desta forma, torna-se o ponto de partida para analises
mais complexas sobre a previsdo da atividade elétrica. Isto posto, definiram-se
como parametros iniciais a serem testados o tamanho minimo dos clusters de 5

pixeis e a densidade de descargas elétricas nos valores 1, 5, e 9 I/pixel/15min.

Em seguida, executou-se o algoritmo ForTraLC para cada um dos 39 casos
detalhados na Tabela 3.1 da Sec¢ao 3, aplicando-se os parametros de acordo
com o intuito da analise. A validagdo do sistema de previsao constituiu-se na
comparagao pixel a pixel entre a previsdo e observagao, para diferenga de
distdncia entre o centroide previsto e observado, na diferengca entre a
densidade média de descargas elétricas prevista e observada, e, na analise
estatistica (POD, FAR, BIAS e CIS, vide Secao 4.5), por essa ordem, para as
previsbes de 15, 30, 45 e 60 minutos. Apresentam-se os resultados em
sequéncia de: i) Avaliagdo dos métodos de deslocamento do SEA; ii) Analise
dos limiares de tamanho minimo; iii) Comparagcdo entre os limiares de
densidade de raios, e, iv) Representacdo da melhor combinacao de i, ii e iii

para o propésito deste trabalho.

5.1 Avaliagao das metodologias de deslocamento

Para estabelecer a melhor metodologia de deslocamento a ser considerada
para as demais analises, ensaiaram-se os limiares de 1, 5 e 9 I/pixel/15min
para os quatro métodos supracitados (Se¢ao 4.3), com o tamanho minimo para
deteccao de 5 pixeis. Serviram como critérios de avaliacdo o erro da distancia
entre o centroide previsto e observado e a taxa de falso alarme (FAR), uma vez

que esses indicadores sao diretamente influenciados pela localizagdo do SEA
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previsto, e a probabilidade de detec¢cao (POD). A Tabela 5.1 comporta os
indicadores estatisticos POD e FAR e a Figura 5.1 compara o erro da distancia,

ou seja, os resultados que assistiram a definigao.

Tabela 5.1 - Avaliagdo das quatro técnicas de deslocamento testadas (Conservativo -
Ctvo, Média de dois deslocamentos - Mdd, Deslocamento médio - Dm e Autocorrecao
de vetores - Acv) para a previsdo de 15 minutos.

Método Limiar (I/pixel/15 minutos) POD FAR
Ctvo 1 0.367 0.633
Mdd 1 0.514 0.487

Dm 1 0.434 0.567
Acv 1 0.203 0.795
Ctvo 5 0.344 0.656
Mdd 5 0.458 0.544

Dm 5 0.388 0.614
Acv 5 0.170 0.829

Fonte: Produgéo do Autor.

Referindo-se a diferenca entre as posicdes previstas e observadas - erro da
distdncia -, os resultados mais discrepantes ocorrem para o método de
autocorregédo dos vetores (VILA et al., 2004), e de modo geral, os outros trés
modos comportam-se com relativa afinidade. As hipoteses de deslocamento
Dm e Ctvo apresentam praticamente os mesmos resultados para os limiares
mais elevados. Compreende-se que tal similaridade esteja associada a logica
computacional da qual se obtém o vetor velocidade em cada situagéo: i) Faz-se
necessario apenas um passo de tempo anterior ao instante atual, e, ii) ao se
calcular a média das velocidades (Dm) para clusters proximos, acredita-se que

esses possivelmente podem estar inseridos na mesma nuvem ou em nuvens
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que sigam o mesmo fluxo, ou seja, apresentam vetores praticamente iguais,
conservando assim, essa caracteristica dinamica para o passo de tempo atual

e por assim dizer, na previsao.

Figura 5.1 - Erro da distancia para os 4 métodos de deslocamento.

920

a) — Ctvo
go4 —— Acv
— Dm
— mMdd
70 A
60
E
x
— 50
b
=
40 4
30
20
10 T T T T
1S 30 45 60
Previsao
[0
b) — Ctvo
804 —— Acv
— Dm
— M™Mdd
70 4
60
£
2
— 50
po- 4
=
40 4
30
20 4
10
Previsao
20
C) — Ctvo
sod | — Acv
— Dm
— mMdd
70 4
60
£
o
2 5o 4
wn
b
=
40 4
30 4
20 4

10

Previsao

Avaliagao para os limiares de densidade de descargas elétricas: 5.1a) 1l/pixel/15min
5.1b) 5l/pixel/15min 5.1¢) 9l/pixel/15min.

Fonte: Produgéo do Autor.

51



Verifica-se também, que o procedimento Mdd é o que apresenta maior precisao
na previsao da posi¢ao dos clusters. Para todos os trés limiares de densidade
testados, a previsdo de 15 minutos conteve um erro médio de distancia de
aproximadamente 1,5 pixeis (12 km) contra ~ 4,6 pixeis (36,8 km) para 60
minutos, também, a metodologia Mdd comporta-se com pequenas variagdes e
apresenta para o maior valor os melhores resultados para os primeiros 30
minutos de previsdo. Cabe destacar ainda, que a diferenga entre as posicdes
do centroide previsto e observado para tempos mais longos de previsao
aumentou quando 5 e 9 I/pixel/15min, por outra forma, para os eventos mais
intensos que consequentemente apresentam caracteristicas fisicas mais
complexas. Além disso, o tamanho médio dos sistemas € menor para limiares
maiores (vide Segao 5.3), e por essa razao, tornam-se mais dificeis de prever

devido ao alto grau de fragmentacéo.

A partir do resultado acima e ao se comparar os indices estatisticos da Tabela
5.1, torna-se evidente que a técnica de autocorregdo dos vetores (Vila et al.,
2008) nado é representativa as caracteristicas dindmicas dos SEAs. Isso se
deve ao fato de que o sistema eletricamente ativo trata-se de um campo
altamente variavel no tempo e espago, computacionalmente passa por uma
correcédo vetorial, além do método necessitar de trés imagens consecutivas

para derivar o vetor previsao resultante.

Vé-se também na mesma tabela, que as melhores probabilidades de deteccao
e falsos alarmes estao para o menor limiar de p(raios), que torna-se a priori, um
bom indicativo para as demais definicdes necessarias, discutidas na sequéncia
do trabalho. Com base nesses indices, percebe-se que as duas metodologias
de deslocamento que envolvem velocidades médias (temporal e espacial)
sobressaem-se as demais, € a melhor performance nesse contexto, refere-se a
“‘média (temporal) de dois deslocamentos” para os trés limiares. Acredita-se,
que um dos motivos para a melhor performance temporal, deve-se ao fato que
para as outras trés técnicas de deslocagdo a premissa € espacial, as

descargas elétricas (um campo altamente variavel) sdo agrupadas em pixeis
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de 8 x 8 km, e dentro dessa area nem sempre a distribuicdo € homogénea.

A partir do estudo do ciclo de vida de Sistemas Convectivos de Meso escala
(SCM), Mattos e Machado (2011) discorrem sobre a significativa variagdo da
atividade elétrica correlacionando-a aos diferentes estagios de vida do SCM.
Com suporte, constataram o crescimento da taxa de ocorréncia de raios a
comecgar no inicio do ciclo de vida do sistema até atingir o maximo valor
préximo ao estagio de maturagdo, enquanto que as maiores densidades de
descargas elétricas registraram-se na fase inicial do ciclo de vida. N&o
obstante, sabe-se que a oscilagcédo na atividade elétrica ndo se restringe apenas
ao decorrer das tempestades, mas também, ao longo do dia. Frente a isso,
relaciona-se a esse comportamento a intensa atividade elétrica registrada na
area de estudo e exibida por Albrecht et al. (2016). O mesmo autor, Chronis et
al. (2015) e Piper e Kunz (2017) afirmam que durante o dia, a atividade elétrica
associa-se ao ciclo da conveccéao diario, que é favorecido além de outros, por
fatores orograficos e termodinamicos. Por essa ordem, o relevo local é
caracterizado por regides serranas, e como sugerido por Naccarato, Pinto
Junior e Pinto (2003), a presenca de trés grandes cidades (Sao Paulo,
Campinas e S&o José dos campos) contribuem para o aumento da temperatura
local (hipétese termal) e emissdo de particulas antropogénicas (hipétese de

aerossol), fatores esses que favorecem o desenvolvimento de tempestades.

Outro fator a ser ressaltado com base nos primeiros resultados, € que ao se
considerar limiares de tamanho e densidade mais baixos, serve-se ndo apenas
dos sistemas mais severos, de maior complexidade dinamica e microfisica para
as analises, mas também dos eventos de menor intensidade. Logo, torna-se
intuitivo que a técnica pode ser utilizada sem a necessidade de uma pré-
selecdao de eventos com caracteristicas especificas, bem como, & possivel

simular seu funcionamento em modo operacional, sem maiores preocupagoes.
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5.2 Analise dos limiares de tamanho minimo

Uma vez definido a melhor metodologia para a prever a posi¢céo do SEA, fez-se
necessario escolher a area minima dos clusters de raios a ser detectada e
rastreada pelo algoritmo, como minuciado na Sec¢ao 4.2. A escolha do melhor
limite de tamanho minimo baseou-se no erro da distancia entre os centroides

previsto e observado, cujos resultados sao apresentados na Figura 5.2

Figura 5.2 - Comparacéo do erro da distancia entre os limiares de tamanho minimo
para a previsdo de 15 minutos.
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Fonte: Produgao do Autor.

O tamanho minimo e o erro da distdncia entre os centroides mostraram-se
diretamente proporcionais, isto €, o0 menor limiar de area apresentou-se com
melhor efeito. Esperava-se tal comportamento, pois esse parametro influencia
diretamente na definicdo do centro de massa do sistema, além do mais, ao se
conceituarem maiores valores para o limiar de tamanho, eliminaram-se os
menores sistemas. Ademais, tempestades maiores, mais organizadas e
profundas, a exemplo de multicelulas, apresentam uma dindmica de

crescimento/decaimento mais complexa e consequentemente um consideravel
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incremento na atividade elétrica (PAKIAN; MAYBANK 1975, apud Cotton e
Anthes 1989 p. 576). Estudos mais detalhados com o propdsito de determinar
como a tendéncia de crescimento desses sistemas pode ser modelada fazem-

se necessarios, dando importancia as suas caracteristicas fisicas e dinamicas.

Apesar de nao se considerar p(raios) como um indice a ser previsto, isto &,
mantendo-o constante, contrastando-se para os trés limiares as diferengas
entre as densidades previstas e observadas para os dois indicadores de
tamanho, o valor médio da desigualdade para os quatro intervalos de previsao
€ aproximadamente 1,27 vezes maior para a hipétese de 10 pixeis. Com base
no exposto, manteve-se 0 mesmo patamar de tamanho minimo para deteccéo

dos sistemas eletricamente ativos, isto é, 5 pixeis .

5.3 Comparagao entre os limiares de densidade de raios

Essencialmente fez-se necessario definir a melhor técnica de deslocamento
para prever a posi¢ao do centroide e o tamanho minimo do cluster de raios a
ser detectado de maior eficacia, por se entender que a destreza da previséo
esta diretamente ligada as técnicas computacionais empregadas concomitante

a boa representagao das caracteristicas fisicas dos sistemas em estudo.

Como descrito na Secdo 4.3, caracterizou-se o método da média de dois
deslocamentos (Mdd) como aquele em que velocidade prevista € a média
derivada das velocidades nos instantes -30min e -15min. Para essa
investigacédo, considera-se nula sua variagdo durante os 4 intervalos de
previsdo, da mesma forma que o tamanho e a densidade permanecem
constantes. Delinearam-se como parametros a serem investigados os limiares
de densidade de descargas nos valores 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 e 9 |/pixel/15min.
Isto posto, discutem-se os resultados para o melhor limiar de rastreio por esta
ordem: i) sem considerar caracteristicas dos sistemas; ii) contraste entre as
melhores e piores previsdes; iii) eventos classificados em continuos e nao

continuos, €, iv) cenario com o maior e menor valor de POD.

55



Primordialmente, tipificaram-se a por¢ao de casos para cada um dos 9 limiares
de densidade, de acordo com o tipo de evento (continuo e nao continuo),
tamanho e ciclo de vida. Para os 39 casos analisados percebeu-se uma
significativa reducéo do numero de familias com o aumento do limiar, ao passo
que nos limiares de 1 e 9 I/pixel/15min, computaram-se 7031 e 2489 familias,
respectivamente, em outras palavras, uma diminuicdo de aproximadamente
35% dos sistemas. A Figura 5.3 apresenta-nos a quantidade de sistemas

computados, dividindo-os em continuos e ndao continuos.

Figura 5.3 - Numero de familias classificadas como continuas e ndo continuas em
relacdo aos limiares de densidade de descargas elétricas.
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Fonte: Produgao do Autor.

A Figura 5.4 mostra-nos os boxplots dos tamanhos dos sistemas em relagéo a
cada limiar de acompanhamento, referindo-se a linha branca ao valor médio e
a linha verde a mediana. Como esperado, constatou-se que quanto menor o
limiar, maiores sdo os sistemas rastreados. Ainda, a média de tamanho dos
sistemas foi de 12,102 pixeis (774,53 km?), apresentou-se inversamente
proporcional, e, a diferenga entre o menor e o maior valor médio tange 4,2
pixeis (268,8 km?). Nota-se na imagem que os valores médios, medianas e os
quartis expostos apresentam-se similares a partir de 4 I/pixel/15min, para mais,

constataram-se diferengas mais evidentes relacionadas aos outliers*. Por essa

4 Optou-se suprimir os outliers em todos os graficos de caixa desta dissertagédo, para melhor
visualiza-los.
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razdo, em relagdo ao tamanho, limiares acima de 4 I/pixel/15min séao
suficientes para representar sistemas mais intensos. Por sua vez, os limiares
mais baixos (menores que 3 l/pixel/15 minutos) apresentam diferengas que
podem ser significativas (nenhum teste de hipotese foi realizado para verificar
se as médias sao realmente diferentes), dada as mudangas apresentadas no

grafico de caixas.

Figura 5.4 - Tamanho médio das familias obtidos para cada um dos 9 limiares de
densidade de descargas atmosféricas.
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Percebe-se através das medianas da figura anterior, que a maior diferenca
consecutiva € observada entre os limiares de 1 e 2 |/pixel/15min e que a
dessemelhanga acentua-se entre os valores médios (decorrentes do cémputo
dos outliers). Tal resultado mostra-nos que para melhor representar os
sistemas, do ponto de vista do tamanho, limiares iniciais de 1 ou 2 I/pixel/15min
aparentam ser bons candidatos. Com referéncia a caracterizacdo de células
mais intensas por intermédio de um segundo limiar, valores acima de 4
I/pixel/15min revelam-se eficazes. Ressalta-se que nenhuma analise sobre
severidade foi executada, além do mais, tais resultados mostram apenas como

representar os diferentes limiares de densidade dentro do sistema ForTralLC.
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Exibem-se na Figura 5.5 para os diferentes limiares de p(raios) os boxplots
correspondentes ao ciclo de vida observado para todos os sistemas
analisados. Constata-se pela figura que a existéncia média dos sistemas para
os 9 limiares foi de 0,783 horas (~47 minutos). A medida que se empregam os
maiores limiares de densidade, sabe-se que a parte mais intensa da
tempestade é rastreada, logo, um fator a ser observado é a diminuicao do ciclo
de vida médio das familias. Corrobora-se tal comportamento com o da Figura
anterior, contudo perceberam-se desigualdades entre os limiares de 4
I/pixel/15min, que se assemelha ao dos sistemas até o 7 I/pixel/15min, e o0 8,

que se diferencia sutilmente do limiar 9 I/pixel/15min, no tocante aos outliers.

Figura 5.5 - Tempo de vida das familias em cada um dos 9 limiares de densidade de
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Fonte: Producéo do Autor.

Por outra forma, em referéncia ao tempo de vida e tamanho do sistemas -
parametros que sdo extremamente importantes a um sistema de rastreamento
- ndo existem grandes diferencas entre os resultados apresentados. Salienta-
se ainda, que essas duas propriedades possuem estreita ligacdo com a
dindmica interna da nuvem, que por sua vez, reflete diretamente em seu
potencial de eletrificagdo. Sobre isso, verifica-se no trabalho de Mattos e

Machado (2011), que a expansao da area nas fases iniciais de um sistema
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convectivo de meso escala é um fator determinante ao seu tamanho e duracéo,
e além do mais, torna-se um bom indicador de sua capacidade de eletrificacao,
ou seja, transcende as caracteristicas dos sistemas eletricamente ativos aqui

conceituados.

O indice critico de acerto (CSl) variou de 0,344 a 0,283, do menor ao maior
limiar respectivamente, flutuando em maiores intervalos para p(raios) entre
1l/pixel/15min e 5Sl/pixel/15min. Na Figura 5.6 apresentam-se os valores dos
demais indices estatisticos (POD, FAR e BIAS), que referem-se ao skill do
sistema de previsao, para os diferentes limiares de rastreio. Os indices POD e
FAR diminuiram e aumentaram, na devida ordem, enquanto o BIAS apresentou
variagao insignificante (flutuagcdo na 32 casa decimal), em relagdo ao aumento
dos valores minimos de densidade. Observou-se a mesma tendéncia em todos
os limiares para os trés indices a partir do prolongamento do tempo de previsao
(ndo representado graficamente). Atenta-se pela figura, que o limiar de 1l/pixel/
15min é aquele que apresenta o melhor desempenho com relagéo as previsoes
realizadas com a técnica de deslocamento Mdd, utilizando-se apenas dados de

descargas elétricas.

Expbem-se na Figura 5.7 para a previsao de 15 minutos as diferencas entre o
previsto e o observado, com relagdo a densidade de descargas (I/pixel/15min,
eixo secundario) e o centroide do sistemas (km). A diminuigdo da probabilidade
de deteccédo (figura que segue) observada € considerada normal, pois ao
aumentar o valor minimo da densidade, os sistemas que sao seguidos sao os
mais intensos, e assim, regidos por variagdes dinadmicas/microfisicas mais
significativas. Trata-se pela mesma razdo as diferengas entre as densidades
prevista e observada, pois percebe-se o mesmo comportamento, em que 0s
resultados inferiores apontam para os limiares mais elevados. Sob outra
perspectiva, constatou-se o oposto ao descrito para a diferengca entre as
posi¢cdes do centroide previsto e observado. A condicdo de que os limiares de
densidade mais elevados forneceram menores erros, deve-se ao fato de que
guanto maior o limiar menor sera a area do cluster e o0 seu deslocamento, bem

como o numero de sistemas torna-se menor.
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Figura 5.6 - Destreza do algoritmo previsdo para os limiares de (praios) representada
pelos indices de POD, FAR e BIAS, para a primeira previsao (15 minutos).
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Figura 5.7 - Diferencas de distancia e densidade, entre o previsto e observado, para a
previsdo de 15 minutos.
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Desta forma, conclui-se que para o método da média de dois deslocamentos
nas proporg¢des aqui apresentadas, o melhor limiar de densidade de raios para
o rastreamento e a previséo de atividade elétrica é o de 1l/pixel/15min (1 raio
por pixel em 15 minutos). Para este limiar analisaram-se 7031 familias, a
proporcdo que 64,4% foram continuas e 35,6% nao continuas. O tamanho
médio dos sistemas foi de 14,721 pixeis (942,14 km?), e, inexistem ciclos de
vida superiores a 3 horas, ao passo que estes permanecem em maioria com
ciclo inferior a 1,5 horas. Além disso, para a definicao de células mais intensas
dentro do cluster rastreado, a densidade de 4 |/pixel/15min mostra-se a mais

indicada, dada a pequena diferenca em relagdo aos limiares mais intensos.

Ao considerar a previsao de 15 minutos (Figura 5.8), observa-se que os valores
de POD variaram de 0,33 a 0,61, do FAR de 0,4 a 0,67 e do BIAS de 0,89 a
1,11 para os 39 casos analisados. Em todos os casos, os valores de POD e
FAR diminuiram e aumentaram, por essa ordem, com o aumento do tempo de
previsao (30, 45 e 60 minutos). A mesma tendéncia foi observada por Vila et al.
(2008) no algoritmo original (ForTraCC), Kohn et al. (2011) e Chinchay (2018)
em seus respectivos trabalhos. De modo a entender alguns fatores que podem
influenciar na previsao dos sistemas, far-se-do analises mais detalhadas sobre
os melhores e o0s piores casos na préoxima secdo. Para tanto, partir-se-a de
uma classificacao fundamentada no POD, onde valores acima e abaixo de 0,5

indicaram as melhores e as piores previsdes, respectivamente.

Confrontam-se na Tabela 5.2 os trés indices da Figura 5.8 com a bibliografia
exposta na Segao 5.2. Em termos de valores, a probabilidade de detecgao
(valor médio ~ 0,514) assemelhou-se as demais técnicas de previséo de raios

e ao trabalho de Kohn et al. (2011), enquanto que o indice de falso alarme
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(valor médio ~ 0,487) apresentou-se superior. Por sua vez, o BIAS (valor médio
~ 1) comporta-se com menores flutuagdes e sobressaiu-se aos contrapostos.
Considera-se também, que os resultados obtidos com o presente trabalho séo
satisfatorios, uma vez que diferentemente dos demais autores, apenas dados

de descargas elétricas s&o empregados.

Figura 5.8 - POD, FAR e BIAS para todos os 39 casos, no limiar de 1I.
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Tabela 5.2 — Comparagdo dos resultados de POD, FAR e BIAS com a literatura
apresentada na Secdo 2.5, entre a primeira previsao de cada autor.

Autor Dado POD FAR BIAS
O Autor (2019) Raios 0,514 0,487 1
Karagiannidis, Imagens IR de 0,58 0,40 0,96
Lagouvardos e Satélite
Kotroni (2016)
Karagiannidis, Imagens IR de 0,50 0,08 0,54

Lagouvardos e  Satélite + Raios
Kotroni (2016)

(continua)
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Tabela 5.2 - Conclusao

Zepka, Pinto  Modelo: Variaveis 0,56 — 0,97 0,32-0,39 Nao
Junior e termodindmicas informado
Saraiva, (2014)

Chinchay, Imagens IR de 0,52 -0,61 0,20 -0,31 Nao
(2018) Satélite informado

Fonte: Produgao do Autor.

Detalham-se na Figura 5.9 a partir de todos os casos no limiar de 1l/pixel/15min
os vieses da distancia e da densidade de descargas para cada previsao.
Ambas varidveis asseguram maiores frequéncias relativas e vieses para
previsbes mais proximas e distantes, respectivamente, intuindo-nos,
principalmente com base no viés da distancia, que para intervalos de 30 ou
mais minutos o algoritmo nao apresenta destreza significativa. Tratando-se do
erro médio de posicionamento do cluster predito (Figura 5.9a), 12,809 km
(aproximadamente 1,6 pixeis) equivalem a previsdo de 15 minutos e 35,259 km
(~4,4 pixeis) a 60 minutos, em outras palavras, uma diferenga de 22,45 km

entre a primeira e a ultima previsao.

Referindo-se a densidade, parametro constante em todas as analises, na
primeira previsdo os sistemas retiveram um viés médio de 0,493 I/pixel/15min
contra 2,654 I/pixel/15min para a ultima previsdo. Apesar das maiores
frequéncias referirem-se a baixas diferencas, nota-se em 5.9b, com menor
frequéncia, vieses superiores a 40 I/pixel/15min nas previsdées de 30, 45 e 60
minutos. Acredita-se que essas diferengas expressivas correlacionam-se as
rapidas variagdes da atividade elétrica das tempestades, tanto no que tange a

sua intensificagdo, quanto a situagéo oposta.
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Figura 5.9 - Histogramas para o erro a) da distancia e b) da densidade para o limiar de
1l/pixel/15min.
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5.4 Contraste entre as melhores e piores previsoes

Comparam-se agora, 0s casos em que a probabilidade de detecgéao foi superior
e inferior a 0,5 (50%). Observou-se na Figura 5.8, que da totalidade dos casos,
20 (60.2% das familias) apresentaram indicadores acima de 0,5 e 19 (39.8%
das familias) abaixo. Na mesma ordem, a probabilidade de detecgdo média é
de 0,54 e 0,44, e além do mais, as maiores variagdes para os indices POD e
FAR sao observados para as previsdes com precisoes inferas. A comparagao
entre o ciclo de vida dos sistemas eletricamente ativos para os dois padrdes é
apresentado através do boxplot na figura porvir (Figura 5.10), em que a linha
branca representa a média e a linha verde a mediana. Percebe-se que o
prognostico da atividade elétrica torna-se melhor para SEAS que apresentam
maiores ciclos de vida - associados a tempestades mais organizadas, como
verificar-se-a nos proximos paragrafos -, neste caso, um tempo médio de vida

de aproximadamente 0,9 horas (54 minutos).

Figura 5.10 - Ciclo de vida das familias para as melhores e piores previsoes.
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A Figura 5.11 reporta o tamanho médio das familias para a analise susodita.
Percebe-se 0 mesmo comportamento da figura anterior, dos quais, os melhores
progndsticos apresentam-se para as maiores familias, cujo tamanho médio é
de 15,872 pixeis. (1015,81 km?) A diferenga média de tamanho em relagéo as
mais baixas probabilidades de deteccdo € de aproximadamente 3 pixeis, ou
seja, o equivalente a 192 km?2. Este resultado associado ao anterior, indica que
os sistemas (SEA) mais jovens, i.e. com menor ciclo de vida e menor tamanho,
de descargas elétricas apresentam maior variabilidade espago-temporal, fator

este, que pode prejudicar as previsoes.

Figura 5.11 - Idem figura anterior, para o tamanho médio das familias.
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Com as mesmas significancias, a Figura 5.12 mostra-nos os diagramas de
caixa para a atividade elétrica total. Destacam-se de modo geral, os registros
de maior atividade elétrica aos casos que apresentaram as melhores previsdes
(POD > 0,5), na qual, 70% desses apresentaram atividade elétrica total

superior a 30000 descargas atmosféricas, enquanto que para a situagao
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contraria (POD < 0,5), aproximadamente 63,2% dos eventos possuiram um
total inferior a 15000 descargas elétricas. Mais, na mesma ordem de confronto,
a atividade elétrica total média € de 40253 raios/dia contra 12791 raios dia. A
discussdo primorosa tangente a atividade elétrica, dar-se-a nos paragrafos

consecutivos.

Figura 5.12 — Atividade elétrica total para a analise em referéncia.
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Com alicerce na classificagdo da atividade elétrica total (AE) (Secao 4.5),
confrontam-se para cada categoria a probabilidade de detecgdo (POD) e o
indice de falso alarme (FAR) na tabela a seguir (Tabela 5.3). Notoriamente, as
melhores e piores previsbes ocorrem para 0s casos em que a atividade elétrica
total € assumida como intensa e fraca, respectivamente. Ainda na devida
ordem, valores de POD superiores a 0,5 estao presentes em 100% e 23,1%

dos casos, e 30,1% para a série “moderada”.
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Tabela 5.3 — Avaliacdo da previsdo em relacdo a atividade elétrica total (AE) dos
casos.

AE Fraca AE Moderada AE Intensa
POD 0,441 0,479 0,553
FAR 0,563 0,521 0,447

Fonte: Produgao do Autor.

Com referéncia aos fendbmenos observados para essa analise, evidenciam-se a
precipitacdo de granizo 23,1% dos casos classificados com AE Fraca, 15,5%
dos eventos organizados como AE moderada e 61,5% dos episddios descritos
com AE intensa, concomitantemente, exceto para a situagdo de menor
intensidade, as demais apresentaram em mais de 60% dos casos chuva

intensa e rajadas de vento.

Destaca-se também com devida importancia, que para ~38,4%, ~61,5% e
~92% das eventualidades, a AE fraca, moderada e intensa, por essa ordem, é
consequéncia de tempestades organizadas, formadas em ambientes mais
favoraveis ao desenvolvimento convectivo. Tal investigagdo corrobora os
trabalhos de Meyer, Holler e Betz (2013a), no qual verificaram reduzida
atividade elétrica em sistemas convectivos com caracteristicas fisicas e
dindmicas de menor intensidade (que s&o tipicas ao verdo para a area de
estudo), a qual, moderam os mecanismos de eletrificagdo da nuvem, e da
constatacdo oposta, Pakian e Maybank (1975), citado por Cotton e Anthes
(1989 p. 576) e Sperling (2018).

5.5 Analise dos sistemas a partir de sua classificagao

Esta subsecdo refere-se a analise dos resultados em que se considera a
classificagdo (Secao 4.3) dos sistemas para o limiar de 1 |/pixel/15min. Para a
primeira argumentagdo sobre o tipo de sistema, analisaram-se
diagnosticamente todas as familias separando-as em continuas e nao
continuas. Computaram-se neste trabalho (explicito na Secédo 4.3) como

sistemas continuos, aqueles em que se verificou ininterrupcéo durante todo seu

68



ciclo de vida, e nado continuos, os que apresentaram divisdo (split), fuséo
(merge) ou que fragmentaram-se e agruparam-se (merge/split) em instantes
distintos durante toda a permanéncia do sistema em monitoramento. A partir da
populacado, 7031 familias, com base em todo o ciclo de vida, observa-se pela
Figura 5.13 que 4526 (sensivelmente dois tergos) foram continuas, e da
proporgao inversa, mais de 50% equivalem aos casos em que houve a particao

do sistema e 16,6% atribuem-se as conjungdes entre sistemas convizinhos.

Figura 5.13 - Tipificagdo sistemas para o limiar de p(raios) 1l/pixel/15min.
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Fonte: Produgéo do Autor.

A respeito do tempo de vida das familias, verifica-se pela Figura 5.14 que os
maiores ciclos de vida (~1,64h, sendo ~ 98min) sdo para os sistemas em que
ocorreram merge e split ao longo do rastreamento, valor este, muito proximo as
situagbes em que se detectou apenas a fuséo entre sistemas (média de vida e
1,41h, equivale a 84,6min). Semelhantes também sao os tempos de vida dos
sistemas classificados em split e continuos, em que respectivamente
preservaram-se em media 0.88h (~53 minutos) e 0.68h (~41 minutos). Acredita-
se que este comportamento esta associado a aglomerados de nuvens maiores
e intensos, onde a atividade elétrica é dinamica e pode acontecer em areas
mais ativas, favorecendo assim a jungao e a separagado dos nucleos dentro da

nuvem (SEAs). Por outro lado, os nucleos que apresentam uma caracteristica
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continua, apesar de mais frequentes, tém um tempo de vida mais curto,
respeitando a dinamica da atividade elétrica dentro da nuvem. Este resultado é
um indicio de que a previsao por extrapolacdo de campos de densidade de

raios ndo devem exceder grandes periodos de tempo.

Figura 5.14 - Tempo de vida das familias em relagdo as quatro classificagdes.
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Fonte: Producao do Autor.

A Figura 5.15 exibe o tamanho das familias associado a sua tipificacdo, e se
comparada ao grafico anterior (Figura 5.13), observa-se um comportamento
afim. Os maiores sistemas - em numero totalizaram 810 - apresentaram um
tamanho médio de 30 pixeis (1920 km?) e relacionaram-se a ocorréncia de
particdo e agrupamento (ou vice-versa) de sistemas cémpares durante o tempo
de vida monitorado. Em contrapartida, os menores sistemas foram continuos e
tiveram uma tamanho médio de 10,7 pixeis (684,8 km?). Tomando esse valor
como referéncia, o tamanho médio nos casos de split e merge, por essa ordem,
foi de aproximadamente 6 e 12 pixeis (384 km? e 768 km?) maior. Isto posto, os

sistemas classificados como continuos apresentam-se com o0s menores
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tamanhos e ciclos de vida, que robora Mattos e Machado (2011) conforme ja
discutido, comportamento este que se explica pela grande variabilidade da

atividade elétrica.

Figura 5.15 - Igualmente a figura anterior, contudo para o tamanho das familias.
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Igualmente, em termos da descrigdo das caracteristicas dos sistemas sobre o
ponto de vista de sua classificagdo, apresenta-se na Figura 5.16 os boxplots
para a densidade média, em que da mesma forma, a linha branca refere-se a
meédia e a linha verde a mediana. Sem especificar, a densidade média para
todas as familias foi de 11,32 raios por pixel no intervalo de 15 minutos, e na
ordem continuos, split, merge, merge/split, os numeros sao 10,34, 11,8, 14,84 e
14,24 |/pixel/15min. Diferentemente das duas situagdes anteriores (Figuras
513 e 5.14), tém-se levemente maiores valores para os casos em que
ocorreram a fusdo entre sistemas, o que certamente deve ocorrer em

tempestades mais intensas e organizadas, e reforga a hipdtese de Sperling
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(2018), da qual propéem que a estrutura interna dos sistemas convectivos de
escala maior é influenciada durante os processos de realimentagcédo, quando
um novo nucleo convectivo intenso e profundo é embebido dentro desse
sistema. Por outro lado, os sistemas continuos apresentaram as menores
densidades, e relacionando-os aos resultados discutidos nesta secao,
presume-se que sao alusivos a tempestades pouco organizadas e com nucleos
convectivos menos vigorosos, que consequentemente apresentam menor

atividade elétrica total, como destacam Meyer, Holler e Betz (2013(a)).

Figura 5.16 - Idem a Figura 5.14, porém para a densidade média das familias.
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Analisaram-se também, caso a caso, 0s mesmos parametros para familias cujo
tempo de vida foi superior a 30 minutos. Os resultados sdo apresentados na
Figura 5.17. Na parte inferior da referida figura, por meio do grafico de barras
demonstra-se o0 numero total de familias continuas e n&o continuas que
atenderam a condicdo. Para significar o tempo de vida (tlc) e a densidade

meédia de descargas elétricas (Imed) exibem-se igualmente os desvios padrdes.
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Todos os parametros (linhas na figura) alternam-se em cada ponto (caso) e
disso evidenciam-se as distintas caracteristicas dindmicas e microfisicas
desses, que por sua vez, dependem das condigdes atmosféricas da génese e
do desenvolvimento das nuvens convectivas. Anabor (2004) destaca que essas
condigbes (atmosféricas) iniciais sdo particulares a cada tempestade, porém,
comuns a todas elas a instabilidade, variagdes na velocidade e cisalhamento
do vento, quantidade de vapor disponivel para a convecg¢ao, advecgao térmica

e umidade.

Figura 5.17 - Densidade (Imed), tamanho (tam), tempo de vida (tlc) e numero de
familias para todos os casos, considerando se continuo ou nao continuo. O desvio
padrdo é representado pela barra de erro.
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Sem especificar, as maiores suavidades nas linhas traduzem-se as
continuidades, que estao presentes em todos os 39 casos, enquanto o
antagénico é notavel em 34 deles. O tempo de vida e o tamanho dos sistemas
em cada caso testificam respectivamente com as Figuras 5.14 e 5.15 maiores
variagdes e ciclos de vidas para os casos de ndo continuidade. Além do mais,
para quase a totalidade das situagdes, os pontos de maior valor para o
tamanho minimo, tempo de existéncia, densidade e numero de familias

coincidem com os eventos ndo continuos. Esse comportamento é reflexo da
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dindmica das descargas elétricas ao longo do ciclo de vida dos SEAs. Sistemas
continuos em sua maioria apresentam menor tamanho e ciclo de vida, contudo
ambos, continuos e n&o continuos, revelam alta variabilidade de descargas
entre os eventos observados. Em consequéncia, esse resultado pode indicar
que um sistema de previsdo de descargas elétricas que nao leve em
consideragao esta variacdo espacgo-temporal, seja incapaz de prever com

confiabilidade os valores de densidade.

Reportando-se agora ao estudo e discussao dos resultados que tem por base
0s prognosticos, concentra-se a analise em previsbes continuas e néao
continuas. Qualificaram-se aqui a porcentagem de previsdes corretas, nas
quais se consideraram acertadas as situacbes em que i) prognostico e
diagnéstico sdo continuos, e, ii) prognostico e diagndstico sdo ndo continuos,
e, o indice de falso alarme, derivado a partir da comparacgao “cluster a cluster”
entre previsto e observado. Definida essa conferéncia, com base nas equacoes
da Secdo 4.4 vé-se que o unico indicador estatistico passivel de calculo é o
FAR (equagdo 4.3), uma vez que ao se extrair inicialmente do progndstico o
cluster a ser confrontado, apenas as variaveis “a” e “b” da tabela de

contingéncia (Tabela 4.1) podem ser obtidas.

Mostra-se no grafico que segue o indice de falso alarme para todos os casos,
identificando se continuos ou ndo e os respectivos valores médios de
referéncia, 0,358 e 0,408. Repara-se pela figura que a linha (em verde) qual
representa o0s casos classificados como continuos apresentam um
comportamento mais estavel em comparagao a representagado contraria (linha
vermelha), tendo essa a maior parte dos valores abaixo da média guia (linha
magenta) e com dois picos, maximo e minimo bem definidos. Esses extremos
concernem a dois eventos os quais o ForTraLC gerou apenas uma previséo

nao continua para cada, e desta forma, sem grande representacao estatistica.

Torna-se evidente pela figura que os casos nao continuos apresentam em geral

maior FAR que os continuos, ademais, a presenga de alguns eventos extremos
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apontam para possiveis problemas que um sistema de previsdo automatico
enfrentara. Além disso, nota-se na Figura 5.18 que o numero de previsdes de
sistemas continuos € muito maior do que os n&o continuos (barra vermelha).
Nesse sentido, um sistema de previsdo a curto prazo que trate eventos
continuos de forma mais adequada que nao continuos apresentara melhores
resultados, mesmo que esse, revele limitagcbes para identificar essa
variabilidade espacial das descargas atmosféricas. Isso mostra que em um
sistema de monitoramento automatico, o grau de eficacia pode ser alcangado

devido a maior frequéncia dos eventos com melhor nivel de acerto.

Figura 5.18 - indice de falso alarme para todos os casos por cluster, de acordo com a
classificacdo do prognéstico em continuo ou nao continuo, para previsdo de 15
minutos.
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Conjuntamente a esse contexto, comparou-se também os produtos de tamanho
minimo (5 e 10 pixeis) (n&o mostrado) a ser considerado pelo algoritmo para
seguir os clusters. O numero de previsdes foi significativamente menor para o
maior tamanho, 1261 contra 2284, e, as maiores dessemelhangas entre os
resultados estdo para as ocorréncias de previsbes ndo continuas. Para as
previsdbes dos casos nao continuos, o limiar 5 pixeis apresentou margem
superior de acertos de aproximadamente 6%, enquanto que para os continuos,

manifestou um indice de acertos de 2,8% inferior. Esse resultado corrobora a
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ilacao obtida na Secéo 5.2, ou seja, para todos os testes aqui realizados, a
area minima de 320 km? para monitoramento dos SEAs é a mais expressiva

para as metodologias de extrapolag&o espaciais do algoritmo ForTralLC.

5.6 Estudo de caso

Como visto anteriormente, existem casos que mostraram uma melhor previsao
do que outros. Neste sentido, verificar-se-ao as condi¢des fisicas associadas
aos extremos, ou seja, o pior e o melhor caso previsto, cujo objetivo, é
identificar padrdes que possam ser implementados para melhorar o algoritmo
de previsao. Portanto, esta subseg¢ao destina-se ao estudo de 2 casos para o
método da média de dois deslocamentos: o caso em que se obteve a maior e

menor probabilidade de detecg¢éao, por esta ordem.

5.6.1 Caso n°12 - 30/01/2017 (o melhor caso)
O caso do dia 30 de janeiro de 2017 é caracterizado pela ocorréncia de granizo
e chuva intensa ao final da tarde e inicio da noite, conforme reporta-se na

Tabela 5.4.

Tabela 5.4- Descrigdo do evento.

Local VIL Maximo (mm) Ocorréncia
Jundiai ~50 granizo
Campinas ~40 granizo
Sorocaba ~25 granizo

Itu ~10 chuva intensa

Araraquara ~50 chuva intensa

Fonte: SOS-CHUVA (2017).

A analise sinética, segundo Picolo (2018), evidencia-nos que o principal fator

de grande escala para ocorréncia destes eventos foi um vortice ciclénico em
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altos niveis (sistema de baixa pressdao em 200 hPa), localizado sobre o
Paraguai. Na média atmosfera observou-se esse sistema com vorticidade
negativa associada e em baixos niveis instabilidade préximo as suas bordas,
caracteristica consequente da presenca desse voértice. Ainda sobre esses,
constatou-se as 6, 9, 15 e 18 UTC ventos divergentes sobre a regidao de
estudo, bem como, a respeito dessa, percebeu-se advecgao quente pela carta
de 850 hPa, o que pode ter auxiliado na manutencdo da instabilidade em
baixos niveis. No mesmo nivel verificou-se fluxo de umidade proveniente da

Amazobnia, outro fator importante para formagao de tempo severo.

Em termos termodinamicos, baseia-se na sondagem disponivel das 12 UTC.
Percebe-se entdo, que a atmosfera encontra-se umida em baixos niveis e
muito seca acima do nivel de 600 hPa (camada de inversao de subsidéncia).
Quando se deriva da sondagem a razao de mistura, nota-se que seu indicador
permanece abaixo de 2 g.Kg™' para essa camada e com valores menores para
o nivel 500-400 hPa, que respectivamente, apresentam umidade relativa entre
10 e 20%, e, abaixo de 10%. O rapido declinio da temperatura potencial
equivalente com a altura até a camada de inversao de subsidéncia observado
também é fator preponderante para instabilidade convectiva. Os indices de
instabilidade CAPE (ver lista de abreviaturas) (1042 J.Kg™) e lifted index (-2.69
K) sdo da mesma forma evidéncias de condi¢gbes favoraveis a formacao de
tempestades severas. Em concérdia aos ensejos de instabilidade, os registros
de 17 estacbes de superficie do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET),
apontam para alguns horarios o aumento do ponto de orvalho e da umidade
relativa, e em algumas delas, verificou-se também a diminui¢do da temperatura
para o periodo vespertino (PICOLO, 2018).

Diagnosticaram-se nesta data 217 familias, sendo 135 continuas e 82 ndo
continuas, da qual a propor¢ao mais significativa para essas é a situagédo em
que se verifica split, como traz a Figura 5.19. O tamanho médio das familias é
de 14,25 pixeis (912 km?), o menor tamanho (10 pixeis, ou seja, 640 km?)

relaciona-se aos sistemas continuos e o maior (25 pixeis, sendo 1600 km?)
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para o cenario em que houve merge e split na mesma familia. Percebe-se
idéntico comportamento para o ciclo de vida das familias, correspondendo esse
a um valor médio de 1,14 h (68,4 min) e cujos valores mais baixos associam-se
as continuidades (0,5 h, que sdo 30 min) e os mais altos aos casos de divisdo e

fusdo dos sistemas, ou vice versa (1,94 h, igual a 116,4 min).

Figura 5.19 - Caracterizacao das familias para o caso de 30/01/2017.
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Fonte: Produgao do Autor.

Com base em Sperling (2018), os resultados da Tabela 5.2 s&o significativos
indicadores de intensos processos dindmicos e microfisicos no interior das
tempestades do dia 30 de janeiro, que por essa razao torna-se um ambiente
favoravel aos mecanismos de separagao de cargas. A Figura 5.19 apresenta-
nos a variagao do numero total de raios em funcédo do tempo registrado através
da rede de deteccdo de descargas elétricas em solo BrasilDAT. O
comportamento da curva que representa a atividade elétrica obtida em 5.20 é
caracteristica da regido de estudo para o periodo, conforme reportado por
Chronis et al. (2015) e Albrecht et al. (2016), crescente no periodo vespertino
devido a maxima convecgao, atingindo seu apice e diminuindo com o anoitecer,
por outra forma, a atividade elétrica intensifica no periodo vespertino, alcanga

seu maximo ao meio/final da tarde e diminui no transcorrer da noite.
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Figura 5.20 - Ciclo diurno da atividade elétrica total para o caso em analise.
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Fonte: Producao do Autor.

Analisam-se agora as caracteristicas morfolégicas das principais nuvens a
partir das imagens de satélite e radar meteorolégico associadas aos SEAs,
com intento de melhor compreender os resultados do algoritmo de previsdo
para esse caso. A divisao “@” na Figura 5.21, refere-se as imagens de
temperatura de brilho do satélite GOES-13 para o dia 30 de janeiro nos
horarios préximos a maxima presenga de atividade elétrica. As imagens foram
plotadas para temperaturas de brilho menores que 250 K, valor esse, inferior
ao limiar de temperatura maximo definido no trabalho de Karagiannidis,
Lagouvardos e Kotroni (2018) para que as nuvens apresentassem condi¢des
favoraveis a ocorréncia de descargas elétricas. Para o mesmo intervalo, o
segmento “b” da Figura 5.21 traz-nos o Vertically Integrated Liquid Water (VIL),

e no setor “c” da referida figura, mostram-se as descargas pontuais
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colocalizadas no tempo e no espago com o Vertically Integrated Liquid Water
(VIL). Para maiores esclarecimentos, expdéem-se todas as figuras de satélite
(Figura A1), VIL (Figura A2) e descargas elétricas colocalizadas com o VIL

(Figura A3) no apéndice A ao final deste trabalho.

Pela Figura A1 do apéndice A, nota-se que para os horarios das 15h (A1a) até
aproximadamente 18h (A1f ) ha um sistema dominante que localiza-se préximo
a costa, na qual é responsavel pela parcela mais significativa da presenca de
atividade elétrica. Esse sistema atinge o menor valor de Tb (~200K) préximo
das 17h30min (5.21a4), e 10 minutos depois, seu apice de VIL (~50mm),
representado pela regido em destaque na Figura 5.21bs, momento em que
assinala refletividade acima dos 60 dBZ (n&o mostrado). A partir desse instante,
0 nucleo convectivo em analise precipita, dado a diminuicdo do valor de VIL
(A2q). Com base nas imagens de satélite apéndice (A1) e descargas
sobrepostas ao VIL (A3), vé-se a continuidade desse sistema com atividade
elétrica consistente e organizada até as 20h30min (A1k) e (A3z), quando se

encontra em fase de dissipagao e sua atividade elétrica cessa.

Para os mesmos horarios recém discutidos, ressalta-se também que o sistema
apreendido pela area em destaque na Figura 5.21a;, precipita e em seguida &
realimentado, alcangcando os mesmos padrées fisicos, VIL ~50mm e
refletividade >60 dBZ, (tracejado em 5.21b;) porém, por se tratar de um sistema
com tamanho inferior, quer dizer, ambiente para separagdo de cargas menor,
sua atividade elétrica foi menos significativa. Encontram-se também para o
mesmo intervalo de tempo (17h30min as 18h30min) outras esparsas regioes
de atividade elétrica que podem analisadas no apéndice A, todavia, com devida
importancia, ao passo que no horario das 18h registrou-se o maior numero de
raios para este dia, percebido na Figura 5.20 conforme os registros da rede
BrasilDAT.
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Figura 5.21 - Imagens de satélite (segao a), Vertically Integrated Liquid Water (VIL)
(secao b) e raios colocalizados com VIL (segao c).

al) 2 250 az) 2 250 33) 2P 250

240

e
=
o
=
S

2 ¥ oy g 2
2 g 23
T T T
o o o
L o [}
my 20 20
2 3
i 2 g
2 § @ § 23 §
wg w0 g 20
g g ¢
200 200 200
2% 2% 2
1% 190 190
5 50 50
bl) i bz) i ba)
2 o g - o » 4%
7 Y™ 3
s, d
e R4 Sy o )
£ E 0e
. o L E r @, E E
23 FENE 4 a2 s
. 'n.' '.Q‘ 5 “Q ‘*\ 5 s
) 2 o | L iy 2 2
\ ] LLY
)
et L IO
G .
2 v 240 2%
\l
PN A
8 @ 6 T 7 16
50 0
¢) c) o) 5

A |

20 ) 40 220 . - 0 2 i 40
& & g ») o
‘;L E) ‘ MR ?r N “4‘ _“ ¥ bﬂ, 3
23 d " Y — * 23" - _7\ i ’& -
»" . ’ 2 3 f “ ”ﬁ* ¢ R ‘f 2
y » [ a"
SIRTIp | RS TARRRR | N T X

w q S\J/ ; 240 | )\J/ & u F‘m % M 7 ’
"

N o

e AT -46° -48° A1 -46° -48° -41° -46°

VIL (mim)
WVIL (mm)

=

.

Representagbes para os horarios locais, na mesma ordem: a1) 17h30min; a2) 18h; a3)
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e ¢3) 18h40min.

Fonte: Producéo do Autor.

A partir das 20h30 (Figura A1k), um sistema (a esquerda da imagem)
intensifica, momento em que se atenta a um novo pico de raios (de menor
amplitude). Os valores de VIL (de A2y em diante) e refletividade assemelham-

se aos ja detalhados e sua dissipacao se da apos as 22h30min (A10). De modo
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geral, as regides com descargas elétricas supracitadas, das quais originaram-
se os clusters utilizados no ForTraLC, possuem uma distribuicdo espacial e
temporal mais homogénea e as familias mantém-se organizadas por periodos
mais longos em comparagao aos demais (casos), fatores esses, que se
acredita terem contribuido para o melhor desempenho nas previsdes. Além
disso, as tempestades que geraram estas atividades elétricas apresentaram
um ciclo de vida bem definido, com provaveis correntes ascendentes intensas e
nucleos convectivos bem definidos, como pode ser notado pelas figuras de VIL
e imagens de satélite no infravermelho. As condigbes dinamicas e
termodinamicas da atmosfera circundante deram suporte aos desenvolvimento

destes eventos, como descrito por PICOLO (2018).

Apresenta-se na Tabela 5.5 o skill geral da previsdo para os 4 intervalos de
tempo avaliados. Notam-se valores praticamente iguais do indicador BIAS e
seu infimo incremento com o aumento do tempo de previsdo. Esse incremento
pode significar uma possivel superestimagdo da previsdo. Visualiza-se
também, que o falso alarme (FAR) cresce e a probabilidade de detecg¢ao (POD)
decresce para o aumento do tempo de previsdo. Comportamento esperavel,
por se tratar da previsdo de um campo altamente variavel no tempo e no
espaco, e associado a isso, emprega-se um método de extrapolagdo dos

campos em funcdo das mesmas variaveis, o que favorece essa tendéncia.

Tabela 5.5 - Skill do algoritmo para todos os tempos de previséo.

indice/Previsiao 15 min 30 min 45 min 60 min
POD 0.612 0.442 0.306 0.204
FAR 0.401 0.575 0.714 0.817
BIAS 1.022 1.044 1.072 1.119

Fonte: Producdo do Autor.
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5.6.2 Caso n°10-17012017 (o pior caso)

O dia 17 de janeiro de 2017 € o ultimo de 3 dias consecutivos (15, 16 e 17)
com registro de tempo severo na area de abrangéncia do projeto, que
ocasionaram significativos acumulados de precipitacdo e inundagdes na regiao
da Grande S&o Paulo (SOS - CHUVA, 2017). Detalhadamente para o dia 17,
reduzidas sao as informacdes disponiveis sobre as localidades especificas, os

respectivos danos bem como a caracterizagdo meteoroldgica do caso.

Esse caso originou-se principalmente da configuragdo da Zona de
Convergéncia do Atlantico Sul (ZCAS) entre os estados do Mato Grosso e Sao
Paulo (SOS - CHUVA, 2017). Em analise as cartas sinoticas Picolo (2018),
expressa que se vé em altos niveis (200 hPa) a presenca de um vortex
ciclénico proximo a costa do nordeste, sobre o Atlantico, e, um cavado mais
afastado da costa do sul do Brasil, associado a frente em superficie nesse
local. Destaca-se do nivel de 500 hPa, para o dia 15, um sistema de baixa
pressao com vorticidade negativa associada na regido noroeste do estado que
se estende pela regido central no dia 16. Para essas datas, percebe-se na
carta de 850 hPa a presenca de dois sistemas de baixa pressao sobre o
estado, um sobre a regido nordeste e outro em noroeste, porém diferentemente
da anterior, o sistema sobre a area noroeste do estado desloca-se para
sudoeste durante o dia 16 e desaparece nas primeiras horas do dia 17, todas

estas analises podem e devem ser observadas no trabalho de Picolo (2018).

Outro fator de importante destaque percebido para a mesma data e para os
dias anteriores € o escoamento de noroeste com origem na regido amazonica.
Ja o escoamento de oeste, ao adentrar continente é defletido pelos Andes em
sentido ao sudeste brasileiro. Em termos de umidade relativa no mesmo nivel
atmosférico, registrou-se na maior por¢gdo do estado aumento do indicador
durante o dia, com evidéncia para as tardes dos dias 15 e 16, cujos valores
para algumas localidades superaram 95%. Ainda em 850 hPa, constata-se em

maior intensidade para o dia 16 advecgao quente nas regides leste e noroeste,
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ao passo que para essa, a transferéncia de calor deve-se a baixa pressao
existente no local (PICOLO, 2018).

Na carta de superficie, encontra-se na costa do Rio Grande do Sul uma frente
fria movendo-se para leste durante o dia, que favoreceu o desenvolvimento da
tempestade dia 15. Aos demais dias, essa analise expds a presenca de ventos
de noroeste em direcdo ao norte do estado no periodo vespertino. Para este
caso nao ha dados disponiveis de radiossonda e a analise dos indices de
instabilidade para o dia 16 foi baseada no modelo GFS. Os indicadores CAPE
e lifted index apontaram uma atmosfera moderadamente instavel. Os valores,
respectivamente, demonstraram-se crescentes ao longo do dia para a parte
leste do estado, estando entre 1400 J.Kg™ a 1800 J.Kg™ as 15 UTC, e, para o
mesmo horario de aproximadamente -3 K. Das 19 estagdes meteoroldgicas do
INMET analisadas, evidencia-se o registro de ventos a partir de norte-nordeste

e noroeste sobre a regiao (PICOLO, 2018).

Figura 5.22 - Classificagao dos sistemas rastreados nesse caso.

B Continuos
mm Split

Fonte: Produgéo do Autor.

Para o caso do dia 17 foi rastreado um total de 36 familias, dessas, 31
continuas e 5 nado continuas, como se pode ver pela Figura 5.22 (acima).

Diferentemente do comportamento geral e do caso anterior, o tamanho médio
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de todas as familias foi de aproximadamente 8,8 pixeis. Coincidentemente, o
tempo de vida dos sistemas continuos e ndo continuos desse caso também
sdo valores préximos, referindo-se 0,48 h (28,8 minutos) aos eventos de

continuidade e 0,45 (27 minutos) a situagéo oposta.

Figura 5.23 - Variagdo do numero de descargas elétricas durante o dia 17/01/2017.
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Fonte: Produgao do Autor.

Investigou-se também a variagdo do numero de raios no tempo para o caso em
estudo. De acordo com a Figura anterior (5.23), observa-se a presencga de
atividade elétrica em dois momentos distintos, o primeiro, ja nas primeiras
horas dessa eventualidade, deve-se ao fato de que o dia 17 € sucessor de dois
dias de eventos severos, e o segundo ao final da tarde, horario esse, segundo
Chronis et al. (2015) e Albrecht et al. (2016), em que se registra a maior
incidéncia de descargas elétricas sobre a regido em estudo em decorréncia do
ciclo diurno da conveccgao. Para os horarios do final do dia e inicio da noite,
encontra-se um pico de descargas mais elevado do que o primeiro entre as 23h

e 23h59min, momento esse em que nao foi passivel de previsao pois o pré-
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requisito de numero minimo de imagens nao foi cumprido. Importante destacar,
que a atividade elétrica em discussao foi significativamente menor que ao caso
anterior, onde aqui, o valor maximo de raios registrados pelos sensores foi
levemente superior a 500 raios, enquanto que o pico em comparagao

ultrapassou 11000 descargas atmosféricas.

Para uma analise mais detalhada a respeito das primeiras horas do dia 17,
mostram-se na Figura 5.24 as imagens de satélite competentes a temperatura
de brilho a partir da banda espectral de 10,20 - 11,20 um (Infravermelho) na

secao “a@”, as representacdes para o VIL (setor “b”) e as descargas elétricas
colocalizadas ao VIL (particdo “c”). Encontram-se no apéndice B, as demais
imagens com informagdes de satélite, radar e descargas elétricas associadas a

radar, nas respectivas Figuras B1, B2 e B3.

Em regra, as caracteristicas fisicas dos sistemas assemelham-se para os dois
periodos em que houveram registros de atividade elétrica, como reportado na
Figura 5.23, e para tanto, descrevem-se-as para as primeiras horas do dia com
evidéncia a0 maximo de descargas atmosféricas, momento esse, em que o
algoritmo apresentou-se com maior destreza. Nota-se pela Figura 5.24c+, que a
principal regido eletricamente ativa estd embebida em um sistema cujo sua
temperatura de brilho minima é inferior a 220 K (Figura 5.24a+), o que segundo
Karagiannidis, Lagouvardos e Kotroni (2016) sdo temperaturas favoraveis a
ocorréncia de descargas elétricas. Em seguida (Figuras 5.24a, e 5.24as),
observa-se que o sistema desloca-se para fora da area de cobertura dos dados
(tracejado em 5.24c;), inicia sua dissipagao e a atividade elétrica diminui no
passar do tempo, até zerar (B3h). Os valores do VIL permanecem préximos a
10 mm, sua quantia maxima € de aproximadamente 30 mm e pode ser vista na
Figura 5.24b, area em destaque, e respectivamente para esse espago e

horario, a refletividade do radar estd em cerca de 50 dBZ (ndo demonstrado).
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Figura 5.24 - Imagens de satélite (segao a), Vertically Integrated Liquid Water (VIL)

(secao b) e raios colocalizados com VIL (sec¢éo c).
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Imagens nos horarios locais, na mesma ordem: a1) 2h30min; a2) 3h; a3) 3h30min; b1)
2h50min; b2) 3h20min; b3) 3h50min; ¢1) 2h50min; ¢2) 3h20min; e ¢3) 3h50min.

Fonte: Producéo do Autor.

No tocante as imagens em 5.24c e B3, que referem-se a colocalizagdo dos
dados de descargas elétricas e de radar, constata-se que as regides
eletricamente ativas sdo menores e menos consistentes em comparagcéo ao
caso anterior. Com base na Figura B3, comparam-se os dois periodos com
registro de atividade elétrica do dia 17. Atenta-se para que nas primeiras horas
do dia (Figura B3a a B3h), ha maior congruéncia nas regides que apresentam
raios do que para o periodo noturno (Figura B3i a B3x), em que clusters

menores, com menor duragdo e isolados sdo mais comuns, 0 que segundo
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Meyer, Holler e Betz (2013a), € percebido em células menos organizadas e
com curtos ciclos de vida, que geralmente ocorrem com menores areas e
exibem inferiores taxas de descargas. Essa inconstancia percebida, reflete em
campos de densidade com clusters de tamanhos e ciclos de vida menores, e
por essa razdo, tornam-se mais dificeis de serem previstos. Tal constatacao
corrobora com o trabalho de Kohn et al. (2011), da qual, afirmam que as
maiores dificuldades de rastreamento de clusters computados assente a

densidade de descargas elétricas associam-se aos menores e menos intensos.

Em termos de previsao, o algoritmo apresentou os melhores resultados (maior
probabilidade de detecgédo e acertos) para as primeiras horas do dia, horario
em que os sistemas eletricamente ativos (SEAs) apresentaram-se mais
estaveis. Descreve-se na Tabela 5.6 o resultado da avaliagédo estatistica geral
do sistema de previsdo para os 4 tempos avaliados. Observa-se que todos os
indices apresentam a mesma tendéncia do caso anterior, e ampliando,
verificou-se esse mesmo comportamento para todos os 39 casos. No entanto,
0 caso em evidéncia apresentou o valor mais baixo de probabilidade de
detecgdo, que como pode ser visto na Tabela 5.5, para 45 e 60 minutos de
previsdo € praticamente zero, ao passo que a porcentagem de falso alarme
permanece acima de 93% para os mesmos tempos. O BIAS aponta um
incremento para as previsdes mais longas e mesmo esse sendo suave, indica

que o algoritmo superestima a previsao para esse dia.

Tabela 5.6 - Destreza geral do algoritmo para todos os tempos de previsao.

indice/Previsio 15 min 30 min 45 min 60 min
POD 0.332 0.119 0.075 0.045
FAR 0.661 0.882 0.931 0.961
BIAS 0.981 1.011 1.095 1.184

Fonte: Producao do Autor.

Certamente esse caso tornou-se mais descritivel que o anterior, pois aqui

investigam-se tendéncias em 36 familias ao passo que no antecessor
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computaram-se 217. Apesar do reduzido numero de familias e da pouca
existéncia de n&o continuidade, para o segundo caso descrito a técnica
apresenta eficiéncia significativamente baixa. Ao se comparar as caracteristicas
morfolégicas das familias entre os dois casos, verifica-se que o tempo de vida
médio para o segundo caso é aproximadamente 2,5 vezes menor que o
primeiro, € em termos de tamanho, as familias do primeiro caso foram cerca de
1,7 vezes maior que as do ultimo. A partir do exposto e com base nas Figuras
5.8, 5.17 e 5.18, deriva-se que os maiores valores de FAR e menores de POD
estdo associados os casos em que as familias sdo menores e tém curta
duracéo. Isto posto, aponta-se que a razao para a pouca destreza do ForTraLC
para este caso, se da em parte, ao fato de que os sistemas observados
estavam associados a nuvens em processo de dissipacdo e que se
estabeleceram em um ambiente que ja havia consumido significativa parcela
da energia disponivel na atmosfera. Como consequéncia, apenas nucleos
pequenos de atividade elétrica foram observados e rastreados em curto

periodo de tempo.
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6 CONSIDERAGOES FINAIS

Como ja mencionado, a ocorréncia de tempestades severas sobre o Brasil
torna-o um dos paises com a maior incidéncia de raios do planeta e
consequentemente elevadas perdas em capital social e fisico. Monitorar e
prever com confiabilidade a atividade elétrica de uma tempestade é um fator
preponderante quando o objetivo é diminuir essas avarezas. Para tal, torna-se
mister aprimorar 0s conhecimentos sobre os processos dinamicos e
microfisicos das tempestades a fim de melhor compreender o desenvolvimento
da atividade elétrica, estudar novos métodos matematicos para melhor modelar
esses processos, bem como, implementa-los com eficiéncia computacional em

sistemas de previséo a curto prazo de descargas elétricas.

Pode-se perceber pelos resultados desse trabalho, de forma similar ao
supracitado no escopo, que o uso de dados de descargas elétricas torna-se
uma opc¢ao para o monitoramento e previsao de tempestades, principalmente
em regides que outras fontes nédo estdo disponiveis ou sdo esparsas, outro
ponto positivo, € que sdao dados (quase) em tempo real. O Forecasting and
Tracking the Evolution of Cloud Cluster - ForTraCC, inicialmente desenvolvido
para reconhecer apenas dados de satélites meteoroldgicos, ndo apresentou
maiores problemas quando se implementaram dados de descargas elétricas

para rastrear e prever os sistemas eletricamente ativos.

Ao se comparar as quatro técnicas de deslocamento, obtiveram-se os melhores
resultados para a metodologia denominada como média de dois
deslocamentos, que em termos matematicos baseia-se na média temporal do
vetor velocidade. Enquanto os procedimentos conservativo e deslocamento
meédio apresentaram comportamento similar, 0 método de autocorrecao vetorial
desenvolvido por Vila et al. (2008) apresentou-se fisicamente pouco
representativo para o vetor velocidade de um sistema eletricamente ativo.

Acredita-se que algumas alternativas possam ser implementadas no ForTraLC
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a fim de melhorar a posigdo do SEA previsto, como por exemplo, empregar o
vetor velocidade do nucleo convectivo da nuvem (através de imagens de
temperatura de brilho), ou da célula representativa do volume de agua liquida
(VIL).

Para a determinagao do limiar de tamanho minimo mais eficiente para detectar,
monitorar e prever os sistemas, em concordancia ao propdsito em sintese,
aferiram-se os valores de 5 e 10 pixeis como parametro inicial. Para tanto,
verificou-se que o ForTralLC sobressaiu-se para o tamanho minimo de 5 pixeis,
que equivalem a uma area de 320 km?. A escolha do indice mais baixo engloba
na analise ndo apenas sistemas maiores e mais intensos, mas também, células
menores, muitas vezes isoladas, mas que igualmente possuem atividade

elétrica, e mesmo que em menores proporgdes, oferecem riscos a sociedade.

Ensaiaram-se também 9 limiares para a densidade de descargas elétricas com
intuito de eleger o que melhor se adequaria ao proposito do trabalho.
Observou-se com esta analise, que do menor (1l/pixel/15min) para o maior
(91/pixel/15min), o erro da distancia foi o unico indicador cujos resultados foram
superiores a cada rodada, ou seja, as respostas mais satisfatorias vincularam-
se ao limiar de p(raios) 1l/pixel/15min. Entendeu-se igualmente, que para
identificar regides com atividade elétrica mais intensa imersas em um sistema
eletricamente ativo, a densidade de raios de 4l/pixel/15min revelou-se
adequada, uma vez que a diferenca dos resultados em comparagdo aos
limiares sucessores € pouco representativa. Ressalta-se que néo se realizaram
testes de sensibilidade para validagcéo do algoritmo para regides mais intensas,

a exemplo das que apresentaram densidades iguais ou superiores a essa.

A partir das diferentes técnicas e indicadores aqui testados, validaram-se a
metodologia de deslocamento Mdd, a area minima de 5 pixeis e o limiar de
densidade de descargas elétricas de 1l/pixel/15min como o conjunto de
parametros padrdo do ForTralLC para monitorar e realizar a previsdo dos raios,

objetivo principal da pesquisa. Tratando-se da previsdo de descargas elétricas,
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verificou-se que o algoritmo foi mais preciso para a previsdo de 15 minutos, da
qual, apresentou probabilidade de deteccédo de 0,514, indice de falso alarme

0,487 e biasigual a 1.

Tomando por base todos os casos sem classificacédo, os resultados superiores
prescrevem-se aos sistemas eletricamente ativos que apresentaram os
maiores ciclos de vida (aproximadamente 0,9h ou 54 min) e tamanhos (~1015
km? de area), sendo esses, os valores médios. Cabe destacar, que apesar dos
sistemas continuos apresentarem na generalidade tamanho existéncia
menores, exprimiram um comportamento mais estavel em todas as analises,
para mais, os maiores indices de falso alarme (FAR) veicularam-se aos casos

de nao continuidade.

Além disto, o diagndstico para as previsbes com resultados superiores e
inferiores (Secg&o 5.4), apresentou-nos que os melhores resultados de previséo
associaram-se aos casos em que se registraram os maiores valores de
atividade elétrica total (raios/dia), e que estes relacionaram-se a tempestades
organizadas e concebidas em ambientes favoraveis ao fortalecimento da
convecgao. No mesmo ambito, as analises de casos (Seg¢ao 5.6), mostraram-
nos que os eventos que se desenvolvem sob condicdes dinamicas e
termodinamicas propicias a convecg¢ao, na qual geralmente apresentam fortes
correntes ascendentes e maiores conteudos de agua liquida, sao relativamente
mais faceis de se prever. Dessarte, para os propdésitos acima descritos e aos
critérios aqui experimentados, o algoritmo Forecasting and Tracking the
Evolution of Lightning Cluster - ForTraLC, demonstrou maior destreza para os

eventos continuos.

As dificuldades a serem superadas a partir desse trabalho com finalidade de
aprimorar os resultados, referem-se principalmente em buscar novas
metodologias fisicas/matematicas e computacionais a fim de melhorar o skill do
ForTraLC e ndo menos importante, aumentar o tempo de confiabilidade da

previsdo. Presume-se que a partir de uma melhor previsdo da posi¢cao dos
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clusters esses objetivos sejam alcangados, uma vez que a maior por¢ao dos
indices aqui avaliados possuem dependéncia do progndstico da posi¢ao. Como
alternativas, sugerem-se: i) Por se tratar de um campo (p(raios)) altamente
variavel, suavizar os dados de input através de técnicas estatisticas de
distribuicao; ii) Utilizar dados auxiliares de satélites e radares meteoroldgicos
com o interesse de acompanhar o movimento geral da tempestade; iii)
Implementar corregbes que se baseiam em curvas de tendéncia derivadas do
ciclo de vida dos sistemas eletricamente ativos; e iv) Considerar as condigdes
dindmicas e termodindmicas do ambiente circundante a partir do uso de dados

de modelos de previsdo numérica de tempo.
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APENDICE A - FIGURAS PARA O ESTUDO DE CASO - 30/01/2017

Figura A1 - Imagens de temperatura de brilho para o horario local: a) 15h; b) 16h; c)
16h30min; d) 17h; e) 17h30min; f) 18h; g) 18h30min; h) 19h; i) 19h30min; j) 20h; k)
20h30min; 1) 21h; m) 21h30min; n) 22h; 0) 22h30min; p) 23h; q) 23h30min.
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Figura A1 — Continuagéo.
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Figura A1 — Conclusao.
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Figura A2 - Vertically Integrated Liquid Water (VIL) para o horario local: a) 15h; b)
15h10min; ¢) 15h20min; d) 15h30min; e) 15h40min; f) 16h10min; g) 16h20min; h)
16h20min; i) 16h40min; j) 16h50min; k) 17h; 1) 17h10min; m) 17h20min; n) 17h30min;
o) 17h40min; p) 18h; q) 18nh20min; r) 18h40min; s) 19h; t) 19h20min; u) 19h30min; v)
19h40min; w) 19h50min; x) 20h; y) 20h40min; z) 20h50min; aa) 21h; bb) 21h10min;
cc) 21h20min; dd) 21h40min; ee) 21h50min; ff) 22h; gg) 22h10min; hh) 22h20min; ii)
22h30min; jj) 22h40min; kk) 22h50min; e Il) 23h.
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Figura A2 — Continuagéo.
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Figura A2 — Continuagéo.
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Figura A2 — Continuagéo.
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Figura A2 — Continuagéo.
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Figura A2 — Conclusao.
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Figura A3 - Descargas elétricas colocalizadas com o Vertically Integrated Liquid Water
(VIL) para o horario local: a) 15h; b) 15h10min; ¢) 15h20min; d) 15h30min; e)
15h40min; f) 16h10min; g) 16h20min; h) 16h20min; i) 16h40min; j) 16h50min; k) 17h;
1) 17h10min; m) 17h20min; n) 17h30min; o) 17h40min; p) 18h; q) 18h20min; r)
18h40min; s) 19h; t) 19h20min; u) 19h30min; v) 19h40min; w) 19h50min; x) 20h; y)
20h40min; z) 20h50min; aa) 21h; bb) 21h10min; cc) 21h20min; dd) 21h40min; ee)
21h50min; ff) 22h; gg) 22h10min; hh) 22h20min; ii) 22h30min; jj) 22h40min; kk)
22h50min; e 1) 23h.
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Figura A3 — Continuagéo.
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Figura A3 — Continuagéo.
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Figura A3 — Continuagéo.
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APENDICE B - FIGURAS PARA O ESTUDO DE CASO - 17/01/2017

Figura B1 - Imagens de temperatura de brilho para o horario local: a) 1h; b) 1h30min;
c) 2h; d) 2h30min; e) 3h; f) 3h30min; g) 4h; h) 18h30min; i) 19h; j) 19h30min; k) 20h; 1)
20h30min; m) 21h; n) 21h30min; o) 22h; p) 22h30min; q) 23h; r) 23h30min.
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Figura B1 — Continuacgao.
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Figura B1 — Continuacgao.
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Figura B2 - Imagens do Vertically Integrated Liquid Water (VIL) para a hora local: a)
2h40min; b) 2h50min; ¢) 3h; d) 3h20min; e) 3h40min; f) 3h50min; g) 4h10min; h)
4h20min; i) 19h; j) 19h30min; k) 19h40min; I) 20h; m) 20h20min; n) 20h30min; o)
20h50min; p) 21h; q) 21h10min; r) 21h30min; s) 21h40min; t) 21h50min; u) 22h; v)
22h20min; w) 22h50min e x) 23h20min.
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Figura B2 — Continuacgao.
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Figura B2 — Continuacgao.
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Figura B2 — Continuacgao.
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Figura B3 - Descargas elétricas colocalizadas com o Vertically Integrated Liquid Water
(VIL) para a hora local: a) 2h40min; b) 2h50min; ¢) 3h; d) 3h20min; e) 3h40min; f)
3h50min; g) 4h10min; h) 4h20min; i) 19h; j) 19h30min; k) 19h40min; 1) 20h; m)
20h20min; n) 20h30min; o) 20h50min; p) 21h; q) 21h10min; r) 21h30min; s) 21h40min;
t) 21h50min; u) 22h; v) 22h20min; w) 22h50min e x) 23h20min.
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Figura B3 — Continuacgao.
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Figura B3 — Continuacgao.
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Figura B3 — Continuacgao.
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