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RESUMO

Eventos climaticos extremos sdo fendbmenos que podem ser definidos como
aqueles eventos em que uma determinada variavel meteorolégica apresenta
valores acima ou abaixo de um limite superior ou inferior. Esses tipos de
fendmenos climaticos tém um grande impacto nas regides brasileiras, como por
exemplo o grande acumulo de precipitacdo que causam enchentes e
desmoronamentos, ou as secas duradouras que geram impacto nos
reservatorios de agua. O objetivo desse projeto € auxiliar no desenvolvimento
de uma metodologia para realizar o monitoramento e previsdo de eventos
climaticos extremos com o uso de inteligéncia artificial. A metodologia
empregada buscou implantar um sistema de tratamento e analise de grandes
volumes de dados. Para isso, foram usados métodos estatisticos aplicados a
meteorologia em dados de precipitagdo de alta resolugao (GPCP v3.2) com
foco nos estados e regides do territério brasileiro para validagdo da base de
dados. Em seguida, esses dados foram usados para treinamento de uma rede
neural que visa fornecer a previsdo da precipitacdo. A validacdo da base de
dados, feita através da analise dos padrées climatolégicos da precipitacao para
as regides brasileiras, mostrou que a precipitagao do GPCP v3.2 é consistente
com bases de dados anteriores. Os resultados preliminares da constru¢cao da
rede neural serdo utilizados para aprimoramento da mesma, a fim de auxiliar
na previsdo da precipitacdo. Adicionalmente, o calculo de métricas podem
auxiliar na definigdo de um limiar para classificagdo dos eventos extremos de
precipitacdo, de modo a colaborar para o monitoramento e previsao de eventos
meteoroldgicos extremos (seca profunda e chuvas intensas), e prevenir e/ou

amenizar os impactos desses eventos nas regides afetadas.

Palavras-chave: Eventos Climaticos Extremos no Brasil. Precipitagao.
Anomalias Climaticas. Extreme climate events in Brazil. Extreme climate
indices. Precipitation. Climate anomalies.
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1. INTRODUCAO

Eventos climaticos extremos, como chuvas intensas e secas, sado eventos que
ocorrem fora de um limite determinado, seja acima ou abaixo. Esses tipos de
eventos sao considerados fendmenos naturais (MARENGO et al, 2013). A seca
€ caracterizada pelo nivel de precipitagdo abaixo da média (MACEDO et al,
2010). Ja a chuva intensa & o contrario, ou seja, quando o nivel de
precipitacéo fica acima da média. Segundo Araujo et al. (2008) e Macedo et al.
(2010) , ambos os fendmenos tém efeitos diretos na sociedade, na economia e
no meio ambiente, afetando areas como agricultura, saude e o meio urbano,
ocasionando inundacgdes, erosao de solo, perda de colheita, secas de
reservatorios, aumento dos indices de queimadas, baixa qualidade do ar entre

outras consequéncias.

Nos dias atuais, com o avango da tecnologia, varios tipos de ferramentas sao
criadas e disponibilizadas para a realizagdo de tarefas que n&o se imaginava
que seriam possiveis. A Inteligéncia Artificial € uma dessas ferramentas. E
além de fazer coisas que os préprios humanos ja fazem, como reconhecer
padrdes, voz, imagens, realizar diagnosticos e outras coisas, essas novas

ferramentas possibilitam realizar previsdes.

Prever algo que ainda esta para acontecer possibilita diversas vantagens como
se preparar para o acontecimento, amenizar os danos e gerenciar 0Os riscos.
Por exemplo, se for possivel prever um grande volume de chuva em uma
regidao que tem alto risco de deslizamento, é possivel retirar pessoas do local e
amenizar os impactos antes. Ou se for possivel prever um periodo de seca em
locais onde estao localizados reservatorios de aguas, se torna possivel aplicar
um plano de gerenciamento de risco para evitar que os niveis das represas

figuem muito abaixo do normal.

Sendo assim, a utilizagdo de inteligéncia artificial nas séries de precipitacao
torna possivel a previsao desses eventos, tornando-se assim, uma ferramenta

que pode auxiliar em estratégias emergenciais para lidar com momentos de
6



crises ocasionados por esses fendmenos, sendo possivel evitar grande
impacto e os prejuizos. A utilizagcdo de dados atuais da versdo 3.2 do Global
Precipitation Climatology Project (GPCP v3.2) ocasiona uma melhor obtencgéo
de resultados das analises, com dados atuais, que trazem os reflexos das

mudangas climaticas nos ultimos anos.

Este relatorio apresenta os resultados preliminares deste projeto, que foi

iniciado em Margo de 2022.
1.1 Objetivo Geral

O objetivo desse projeto é auxiliar no desenvolvimento de uma metodologia
para realizar o monitoramento e previsao de eventos climaticos extremos com
o uso de inteligéncia artificial.

2. DADOS E METODOLOGIA

2.1 Global Precipitation Climatology Project (GPCP)

A observacao, coleta e analise de dados de precipitacdo possibilita a utilizagcao
em diversas aplicacbes como monitoramento de seca, flash de inundacoes,
previsdo de colheitas, previsdo de doencas e estudo de salinidade oceanica.
Porém, esses dados ainda sofrem com escassez de informacdes em regides
de baixa densidade populacional e em paises subdesenvolvidos (HUFFMAN et
al, 2022). O GPCP surgiu como uma base de dados desenvolvida pela Global
Water and Energy Exchange (GEWEX), no projeto World Climate Research
Programme (WCRP) a fim de servir como um registro global de precipitagcao

para auxiliar estudos climaticos e outras atividades.

A versao utilizada no desenvolvimento do projeto € do GPCP v3.2, sucessor do
GPCP v2, trazendo dados de registros mais recentes. A escolha da utilizagao
dos dados do GPCP v3.2 se deu por conta de ser a ultima versao desse
conjunto de dados e trazer uma maior resolugao espacial do que o GPCP v2. O
periodo dos dados € de Janeiro de 1983 até Dezembro de 2020, contendo uma
resolucido temporal mensal. A resolucio espacial € de 0.5 °x 0.5 °. O arquivo é

em formato netCDF, sendo possivel acessa-lo através do comando ncdump ou
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outras linguagens como Java, Python, GrADS, Matlab, entre outras. Os dados
sdo formados pelas seguintes trés dimensdes: Latitude, sendo de -90.0 a 90.0;
Longitude sendo de -180.0 a 180.0 e Time, sendo um periodo de 01-01-1983 a

31-12-2020.

Os campos contidos no arquivo de dados podem ser conferidos abaixo:

Tabela 1 - Descricdo dos dados GPCP v3

apenas por satélite

Nome do Campo Descrigao Unidade
latitude latitude do centro do graus_norte
elemento da grade
longitude longitude do centro do graus_leste
elemento da grade
time data e hora de inicio. minutos desde
dos dados 01-01-1979
00:00:00
sat_gauge_precip estimativa combinada mm/dia
de precipitagao por
satélite
sat_gauge_error Estimativa de erro mm/dia
aleatdrio de precipitacao
combinada por satélite
satellite_precip estimativa de precipitacao mm/dia

satellite source

fonte da estimativa do

satélite contribuinte

valores de index

gauge_precip

precipitacao de

mm/dia’




mandmetro ajustada a

perda de vento

probability _liquid_phase probabilidade de por cento
precipitacao da fase
liquida
gauge_relative_weight | ponderacao relativa dos por cento

medidores em

sat_gauge_precip

quality index numero equivalente de sem unidade

medidores

' concluséo

2.2 Ferramentas computacionais

Para o desenvolvimento de uma metodologia eficaz e atual, foram
selecionadas ferramentas com suporte para Inteligéncia Atrtificial, pensando na
quantidade de opcodes oferecidas e a performance com um volume de dados

grande. As ferramentas utilizadas sdo descritas a seguir.

O CDO (Climate Data Operators) € um conjunto de comandos para processar
dados em formato NetCDF, assim como o NCL (NCAR Command Language),
que também é uma ferramenta para leitura de dados meteorolégicos. Ambos
foram utilizados para a analise e tratamento de dados.

O Python é uma linguagem de programagao com facil usabilidade e de cédigo
aberto, com varias bibliotecas de suporte para analise de dados e inteligéncia
artificial, e foi utilizada para a implementacdo do modelo de Inteligéncia
Artificial. Especificamente as bibliotecas Pandas, desenvolvida para analises de

dados, e scikit-learn, desenvolvida para .. learning.
2.2.1 Rede Neural

As Redes Neurais, também conhecidas como Redes Neurais Artificiais
(Artificial Neural Networks, ANNs), assim como o0 nome ja apresenta, sao

modelos matematicos baseados nas redes neurais que compdem o sistema
9



nervoso humano. Desse modo, através desse método de inteligéncia artificial,
€ possivel ensinar computadores a trabalhar com informacbes de forma
semelhante ao cérebro humano, tornando-se possivel um algoritmo reconhecer
padrdes, imagens e audios com grande precisdo e solucionar problemas de

niveis mais complexos.
2.2.1.1 Arquitetura de uma rede neural

A estrutura de uma rede neural é composta por neurdnios interligados por

camadas, representada na figura 1 abaixo.

Figura 1 - Arquitetura de uma rede neural

Camada
escondida

Camada
de entrada

Camada
escondida

X-] /
‘ . Camada

de saida

A primeira camada € chamada de camada de entrada, que é por onde as
informacdes entram na rede neural para serem processadas e encaminhadas

para a proxima camada.

A segunda camada é chamada de camada escondida e/ou camada oculta e
tem como fungdo analisar os resultados que chegam de outras camadas e
caminhar para a proxima. Em uma rede neural € possivel ter varias camadas

escondidas.

A ultima camada é a camada de saida, responsavel por fornecer o resultado

final do processamento e analise das informacdes.
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2.2.1.2 Modelo Keras

Keras € uma API de machine learning para Python focado em trazer resultados
de forma rapida. Tem como caracteristica ser simples, flexivel e poderoso. A
estrutura do Keras é formada por camadas e modelos. Para o desenvolvimento

desse projeto foi utilizado o modelo Sequential, que € o modelo mais simples.
2.2.1.3 Configuragodes do projeto

Para o desenvolvimento do projeto, foram utilizadas trés camadas
intermediarias e em cada uma havia 35, 25 e 1 neurbnio, respectivamente.
Como fungao de ativacao, foi utilizada a ReLu, que € a mais comum e é uma
funcdo nao linear. A principal vantagem é que ela ndo ativa todos os neurénios

de uma vez.

Para medir e analisar os erros, foi definido para utilizagdo como métrica de
avaliacao o Erro Quadratico Médio (EQM), e como otimizador foi selecionado o
Adam.

Para o treinamento de uma rede neural sdo utilizadas épocas. Os dados
passarao pela rede neural pelo niumero de vezes determinadas na época, por
exemplo, no caso desse projeto foram determinadas 100 épocas. Assim, os
dados passaram 100 vezes pela rede neural e a cada vez, os pesos foram
atualizados para o mais proximo das caracteristicas que determinados como

parametros de aprendizagem.
2.3 Metodologia

A metodologia do projeto € composta por trés partes. A primeira é responsavel
pela verificagdo e analise do GPCP v3.2. O objetivo é a validagdo da base de
dados. Nesse caso, como a base de dados representa um grande volume de
dados, a metodologia foi definida e adequada para que fosse possivel realizar
o processamento desses dados. Por ser uma base recente, foi avaliado se as
informacdes do GPCP v3.2 representavam o padrdo esperado de dados,

através de célculos de média climatolégica, anomalia e séries temporais.
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A segunda parte é referente a preparagao dos dados para entrada no modelo
de Inteligéncia Artificial, através da aplicagao de filtros e tratamento dos dados.
Nesta etapa, foram definidos alguns filtros para os dados do GPCP, utilizando o
CDO e o Python. A regiao analisada foi o estado de Sao Paulo. A variavel de

precipitacdo GPCP usada foi sat_gauge_precip.

Também foi necessario fazer um tratamento para a divisdo da variavel time da
base de dados, separando o valor em ano, més e dia, criando assim novas
variaveis em um dataframe. Utilizando o CDO, foi gerado uma média de
precipitacao trimestral, utilizando filtros dos meses referente a cada estratégia,
gerando um arquivo .csv para utilizar como entrada em um Jupyter Notebook
para trabalhar com python.

E por fim, a terceira parte € a implementacdo do modelo de Inteligéncia
Artificial para previsdao da precipitacdo. Pode-se dividir a implementagcédo do
modelo de previsdo em trés partes também. A primeira é referente a
normalizagdo das entradas e saidas, tanto dos dados de treinamento quanto os
de previsdo, o cddigo pode ser visto na figura 2. O objetivo dessa etapa €
adequar os dados de acordo com o formato aceito pelo modelo e as bibliotecas
de previsao. Para realizar as normatizagdes foi utilizada a linguagem Python,

especificamente a biblioteca scikit-learn.

Figura 2 - Codigo da normalizagao das entradas e saidas dos dados de treinamento e previsdo

. X_dev, y_dev = shuffle(X_TRAIN, Y_TRAIN, random_state=0)
X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split(X_dev, y_dev, test_size=0.10)

#normalizacao input

scaler = MinMaxScaler()
scaler.fit(X_train)

X_train_stand = scaler.transform(X_train)
X_val_stand = scaler.transform(X_val)

#normalizacao output

scaler = MinMaxScaler()
scaler.fit(y_train)

Y_train_stand = scaler.transform(y_train)
Y_val_stand = scaler.transform(y_val)

#normalizacao input test(gen)

scaler = MinMaxScaler()
scaler.fit(X_test)

X_test_stand = scaler.transform(X_test)

#normalizacao output test(gen)

scaler = MinMaxScaler()
scaler.fit(Y_test)

Y_test_stand = scaler.transform(Y_test)

print(X_val_stand.shape)
print(Y_val_stand.shape)

12



A segunda parte é o treinamento do modelo. Entdo, € onde se aplica as
configuragbes abordadas no topico 2.2.1.3 no modelo Keras, utilizando os

dados de entrada definidos em cada estratégia, visto na figura 3.

Figura 3 - Codigo da compilagdo do modelo Keras

def get_model():
model = Sequential()
model.add(Dense(35, input_dim=5, activation='relu')) #input_dim=numero de entrada (num variaveis)
model.add(Dense(25, activation="relu'))
model.add(Dense(1, activation='linear'))
return model

# define the keras model
model=get_model()

# compile the keras model
model.compile(loss="'mean_squared_error', optimizer='adam', metrics=['mse'])

history=model.fit(X_train_stand,

Y_train_stand. ravel(),

validation_data=(X_val_stand,Y_val_stand),

batch_size=10,

epochs=100,

verbose=2,

callbacks=[callbacks.EarlyStopping(monitor="'val_loss',
patience=100,
restore_best_weights=True)])

Na terceira etapa, apds o treinamento do modelo, o objetivo é realizar

previsbes. Nessa parte, é realizado previsdes através do modelo Keras, e logo

z

apods, utilizando a biblioteca scikit-learn, € realizada a desnormalizagao dos
dados gerados para realizar o calculo de erro e plotar a previsdo x alvo (Figura

4). O erro é calculado através da formula ERROR = saida_esperada - previséo.

Figura 4 - Cddigo da previsao e calculo do erro entre saida e previsdo

# realiza previsoes
z_pred=model.predict (X_test_stand)

#realiza a desnormalizacao

z_pred = scaler.inverse_transform(z_pred)
#print(z_pred)

from scipy import signal

# calcula o erro entre saida alvo e previsao
ERROR = Y_test - z_pred

#plota erro
ERROR_SMOOTH=signal.savgol_filter(ERROR,99,3,axis=0)

plt.plot(ERROR_SMOOTH, '—-', color='black")
plt.hlines(ERROR.mean(),xmin=0, xmax=ERROR.shape[0], linestyles='-"',color="'blue')
plt.hlines(ERROR.mean ()+ERROR.std(),xmin=0,xmax=ERROR.shape[0], linestyles='--"',color="blue")
plt.hlines(ERROR.mean()-ERROR.std(),xmin=0,xmax=ERROR.shape[0], linestyles='--"',color="blue")

ERROR.mean (), ERROR.std ()
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As trés etapas sao aplicadas de maneira igual nas duas estratégias. O que

diferencia sao os dados de entrada e saida esperada.
2.4 Esquema de Previsao

Para o treinamento do modelo de previsdo, foi utilizada a analise de
observacgao e previsdo. Entdo, o arquivo de entrada contém os valores que o
modelo utilizou para aprender, analisar e observar, e 0 arquivo de saida contém

os valores esperados como previsao.
Foram criadas duas estratégias de previsao para o modelo.
2.4.1 Estratégia 1

Na estratégia 1, representada na figura 5, o arquivo de entrada contém como
dados a média trimestral de precipitacdo dos meses de Marco, Abril e Maio, e
do periodo entre 1999 a 2009. Para essa estratégia, foram aplicados os filtros

de ano, separando em décadas.

O arquivo de saida contém como dados esperados a média trimestral dos

meses de Marco, Abril e Maio, e do periodo entre 2010 a 2020.

Figura 5 - Representagao da estratégia 1

Analise da Observacao Previsao climatica

(

I I I I I | |
1999 A 2009 2010 A 2020

O objetivo da estratégia 1 € treinar nosso modelo com os dados do periodo de
um periodo de 10 anos e esperar que ele seja capaz de prever os 10 anos
seguintes, ou seja, inserindo os dados de um trimestre do periodo de 1999 a
2009, é esperado que seja possivel prever os valores referentes ao mesmo
trimestre dos anos 2010 a 2020.
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2.4.2 Estratégia 2

Na estratégia 2, representada na figura 6, o arquivo de entrada contém como
dados a média trimestral de precipitacdo dos meses de Margo, Abril e Maio e o
arquivo de saida contém como dados esperados a média trimestral dos meses
de Junho, Julho e Agosto. Para essa estratégia, foram gerados dois arquivos

.csv distintos, sem a necessidade de aplicagao do filtro de ano.

Figura 6 - Representagéo da estratégia 2
Analise da Observacao Previsao climatica

\ (
I I I I

Mar Jun Jul Ago

Para a estratégia 2 foi utilizado o periodo completo de dados, de 1983 até
2020. O objetivo foi treinar nosso modelo com os dados de um trimestre e
esperar que ele seja capaz de prever o trimestre seguinte, ou seja, inserindo os
dados de um trimestre de Marco, Abril e Maio dos anos de 1983 a 2020, é
esperado que seja possivel prever os valores referentes ao trimestre de Junho,

Julho e Agostos do mesmo periodo de anos.
3. RESULTADOS
3.1 Verificagao e analise da base de dados

Para essa parte do projeto, foram realizados scripts, utilizando o NCL, que
aplicavam filtros, médias e calculos que também seriam utilizados na
preparacado dos dados para o modelo de previsao, a fim de realizar a validagao
da base de dados e determinar se seria possivel utiliza-la no projeto.

3.1.1 Média Climatologica Anual entre 1983 a 2010

Através de um script NCL, foi selecionado o periodo de 1983 a 2010 e plotada
a média climatolégica anual para a regido da América do Sul (Figura 7). Os

resultados mostram que o GPCP v3.2 representa as principais caracteristicas
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da variagdo anual da precipitagdo na regiao, como o desenvolvimento do
sistema de mongao da América do Sul entre a primavera e o verao e a estacao

seca nos meses de inverno na regido central do Brasil.

Figura 7 - Média climatologica mensal entre 1983 e 2010 da precipitagdo (mm/dia) do GPCP
v3.2.
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3.1.2 Série temporal (mensal e anual) do estado de Sao Paulo

Utilizando NCL, foi selecionado o periodo de 1983 a 2010 e plotada a série
temporal de precipitagdo anual (Figura 8) e mensal (Figura 9) para a regido
aproximada do estado de Sao Paulo através de graficos de linhas. Em ambas
as figuras é possivel notar uma grande variabilidade mensal e anual da
precipitacdo sobre o estado de Sao Paulo, com destaque para anos com
extremos chuvosos (2000) e secos (1983).
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Figura 8 - Série temporal de precipitagdo (mm/dia) anual do estado de Sao Paulo com dados
do GPCP v3.2
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Figura 9 - Série temporal de precipitagdo (mm/dia) mensal do estado de Sdo Paulo com dados
do GPCP v3.2.
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3.1.3 Anomalia de precipitagao para o estado de Sao Paulo

Utilizando NCL, foi criado um grafico de barras com a anomalia de precipitacao
(Figura 10) para o estado de Sao Paulo. As barras em verde representam

valores positivos e as alaranjadas representam valores negativos.
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Figura 10 - Anomalia de precipitagdo (mm/dia) do ano de 2019 para o estado de S&o Paulo
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3.3 Implementagao de um modelo de previsao
3.3.1 Estratégia 1 - Resultados

O resultado da aplicagdo da estratégia 1 se adequou ao esperado, que é o
aprendizado eficiente, erros dentro da média e a previsao correta ou proxima
de alguns valores. Como pode ser visto na figura 11, o modelo teve um
processo de aprendizado eficaz. No grafico da Figura 12 mostra que os erros

ficaram dentro da média esperada.
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Figura 11 - Avaliagdo do modelo de previsédo (Estratégia 1)
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Figura 12 - Erro de saida esperada x previsado (Estratégia 1)
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Os graficos apresentados nas figuras 13 e 14 apresentam valores referentes a
previsao, em laranja, e o valor esperado, em azul. Sendo a figura 14 uma parte

seccionada do grafico da figura 13, podendo ser analisado os valores mais de
perto.
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Figura 13 - Gréfico de Previsdo x Alvo (Estratégia 1)

= Original Predicédo

’ | I\
|N‘ ‘ ni P\*‘“'| “ “' M}' ¥ 1M”

) .’“ " I.‘ i i " “ “\"Wl“'h L i\

Ww

10

Figura 14 - Grafico Seccionado de Previsdo x Alvo (Estratégia 1)
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E possivel observar através dos graficos que o valor previsto acompanhou bem

o valor esperado. Na figura 14 é visto que em muitos pontos o modelo foi capaz

de chegar bem proximo ao esperado e até mesmo atingiu o valor esperado.
3.3.2 Estratégia 2 - Resultados

O resultado da aplicagao da estratégia 2, assim como na estratégia 1, se

adequou ao esperado. O modelo apresentou um processo de aprendizado

eficaz (Figura 15) e os erros ficaram dentro da média esperada, apesar do

maior volume de dados (Figura 16).
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Figura 15 - Avaliagdo do modelo de previsao (Estratégia 2)
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Figura 16 - Erro de saida esperada x previsado (Estratégia 2)

15: g

10 ' F"; F‘I! l
T N 1 M.
T g ,n\,ait'\ LRI i
oo TETE T AN RIS
-05 _-ld"__J _______ ]'__!_-.k.-j.ig.'i._ifgu_-.'.---i._.
"

.L
o
-

=15 1

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

E possivel observar através dos graficos que o valor previsto acompanhou bem
o valor esperado (Figura 17), e comparado a estratégia 1, acompanhou de
maneira mais proxima. Na figura 18 é possivel ver que houve muito mais

pontos onde o modelo atingiu o valor esperado.
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Figura 17 - Gréfico de Previsdo x Alvo (Estratégia 2)

= Original - Predigéo

| , .J'\n ”1 M, |

4 | H ‘ M | H
',eﬂ I‘;‘ ! ':"‘ I " ‘ h /J;r / i | “ ‘ "" I " 1lI‘
oy l / “ "r /' "IJ“""\;/ "YJ‘U‘"J,, t“} ;* ‘ \f"J\ﬁﬂ"‘J‘ﬂ’ jﬂ ‘J'M j ”i

|
i
0 f ’I‘

2

-2

Figura 18 - Grafico Seccionado de Previsdo x Alvo (Estratégia 2)

= Original - Predigdo

\
. JWM

AV

4. CONCLUSAO

A base de dados GPCP v3.2 correspondeu bem ao padrdo de precipitagao
esperado, sendo assim, possivel utilizar para a implementacdo do modelo de
previsdo. A utilizacdo de dados atuais ira trazer uma maior fidelidade ao

modelo e numeros novos que possibilitam novas analises ainda nao feitas,

tornando-se um diferencial do projeto.

Para a implementagdo do projeto, conclui-se que os parametros utilizados
foram satisfatorios. Mesmo utilizando apenas 100 épocas, que € um tempo

relativamente pequeno para treinamento, o modelo foi capaz de aprender e

prever corretamente o valor esperado.
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E por fim, apesar de ambas as estratégias propostas apresentarem resultados
eficazes e dentro do esperado, a estratégia 2 se mostrou mais eficiente entre
as duas. E possivel observar que os valores previstos foram mais préximos do
esperado. Vale ressaltar que essa estratégia utilizou um maior volume de

dados do que a estratégia 1.

Para o aprimoramento das previsbes realizadas com o uso de inteligéncia
artificial sugere-se aumentar a area de abrangéncia, aplicar novas estratégias,
testar novos parametros para a rede neural utilizada e testar novas redes

neurais.

Os resultados apresentados podem colaborar para o monitoramento e previséo
de eventos meteoroldgicos extremos (seca profunda e chuvas intensas), e

prevenir e/ou amenizar os impactos desses eventos nas regides afetadas.
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