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Resumo: Neste estudo é realizada a integragdo de medicdes GNSS juntamente com dados meteorologicos, num sistema de
detegéo de chuva baseado em inteligéncia artificial. O foco deste trabalho é melhorar a previséo a curto prazo de chuvas
intensas. Em estudos anteriores foi observado que existe uma forte correlagéo entre a variagéo do sinal GNSS com a chuva
intensa, mas com uma elevada taxa de falsos positivos (resposta do sinal GNSS sem chuva). Pretendemos melhorar esta
previsdo, identificando os eventos de chuva torrencial e diminuindo a taxa de falsos positivos através da aplicagdo dos dados
GNSS nas redes neuronais combinada com informacdo meteorologica. Foi construida uma série de observagdes horérias
continuas do PWV, durante 3 anos, utilizando uma estagdo GNSS em Lisboa, dados de pressdo a superficie, humidade
relativa e temperatura do ar obtidos de uma estagdo meteoroldgica e também dados de detecao remota do topo das nuvens
obtidos do sensor SEVIRI. SZo também recolhidos 3 anos de precipitagdo horaria acumulada medidos na estacdo
meteoroldgica. Um conjunto total de 18 variaveis (7 primarias e 11 derivadas) é aplicado a um algoritmo de segmentacéo de
dados pelas caracteristicas do sinal GNSS, resultando numa redugdo espacial dos dados em 2870 tendéncias. E ainda
realizada uma classificacdo das estimativas de precipitacdo da rede neuronal em 3 classes distintas com a finalidade de avaliar
a capacidade do método detetar chuva intensa. E utilizado um sistema de redes neuronais de aproximagéo (fitting) para
processar o conjunto de variaveis de entrada e estimar a variavel de saida, que neste caso € a precipitagao horaria. Uma série
de testes realizados sobre as condigdes iniciais da rede neuronal mostram resultados promissores para a detegao de eventos
de chuvas torrenciais sendo observada uma reducdo no numero de falsos de positivos comparativamente a estudos anteriores.



1. Introducao

As variacdes espacio-temporais do vapor de agua na baixa troposfera continuam a afetar a previsdo precisa dos modelos
numéricos de previsdo (MNP). Os fendmenos de precipitacdo intensa estao geralmente associados a processos de convecgdo
atmosférica com elevada variabilidade de vapor de agua. Presentemente as técnicas de medicdo atmosférica ainda séo
insuficientes para observar as variagdes do vapor de agua em todas as escalas espaciais que sdo necessérias para dar
informagao de qualidade aos MNP. A incerteza destes modelos no que diz respeito a distribuigdo do vapor de agua limita a sua
capacidade de identificar situagdes de instabilidade meteoroldgica que podem levar a fendmenos de convecgéo, que por sua
vez podem desencadear tempestades. Esta particularidade é ainda mais importante para a previsdo em tempo real (nowcast),
uma vez que 0os mecanismos de prevengdo e alarme sdo fundamentais para permitir antecipar fenémenos com grande
potencial de causar danos antropogénicos, como frequentemente se verifica em episddios de tempestade. Desta forma é
desejavel um melhor conhecimento do estado do vapor de agua na atmosfera, ndo s para a comunidade meteorolégica, mas
também para outras instituicdes publicas ou privadas em geral. A técnica de observacdo meteorolégica por sistemas de
navegacao por satélite (GNSS) j& esta consagrada como um método fidvel para avaliar continuamente o conteudo de vapor de
agua atmosférico. As medi¢des obtidas por uma estagdo GNSS sdo comparaveis em termos de precisdo com os métodos
diretos de medigao meteoroldgica (Mateus et al., 2015). Algumas experiéncias baseadas na técnica da meteorologia GNSS ja
provaram a sua utilidade para estudar eventos de precipitagdo intensa (Seco et al., 2012; Benevides et al., 2013). Além disso,
o0 processamento meteorolégico de rede densa de estagdes GNSS aplicando técnicas de tomografia permitem estimar mapas
tridimensionais do vapor de agua numa area de algumas dezenas de quilometros (Benevides et al., 2017). A utilizacdo de
mapas de alta resolucdo espacial obtida da técnica de interferometria radar (INSAR) com a tomografia GNSS, ja provou ser
benéfica para a melhoria da preciséo dos mapas de vapor de agua, quando comparados com 0s mesmos mapas obtidos de
MNP (Benevides et al., 2016). A assimilacdo de dados de vapor de agua originarios da meteorologia GNSS nos modelos MNP
tem potencial para melhorar a preciséo de previsdo de tempestades, como foi recentemente verificado com a assimilagéo de
dados meteoroldgicos InSAR (Mateus et al., 2018), com a vantagem de o GNSS oferecer continuidade temporal ndo estando
dependente das passagens de satélite.

O percurso do sinal eletromagnético GNSS pela troposfera é afetado por um atraso que é induzido pelas propriedades fisicas
do vapor de agua. Estas caracteristicas permitem a quantificagéo da variabilidade do vapor de &gua quando as estagdes
terrestres GNSS tém coordenadas conhecidas e estio instaladas em locais estaveis. Este atraso pode ser convertido numa
mediagao de vapor de agua integrado, definida como vapor de agua precipitavel (PWV). Em estudos anteriores foi verificado
que a variagao temporal do PWV esta correlacionada com a precipitacdo através de um aumento brusco da sua intensidade
antes da ocorréncia de chuva e posterior decréscimo acentuado. Contudo foi verificado que muitos destes picos de sinal sdo
falsos positivos, 0 que significa que a evolugdo do PWV ndo contem informacg&o suficiente por si s6 para antecipar a chuva
(Benevides et al., 2015). Neste trabalho é analisada a integracdo de medi¢des meteorolégicas com o PWV obtido do GNSS
num sistema de redes neuronais para previsdo de chuva intensa a curto prazo. Para tal, é processada em Lisboa uma séria
continua de 3 anos de dados GNSS, de onde sao extraidas medicdes horarias do PWV. Sdo também obtidas de uma estacéo
meteoroldgica proéxima medi¢des horérias de pressdo atmosférica, temperatura a superficie e humidade relativa, durante o
periodo do 3 anos. Dados de detecdo remota obtidos do sensor SEVIRI sdo também recolhidos, o que permite obter
continuamente outro tipo de informagédo sobre a troposfera, nomeadamente dados sobre o topo das nuvens. A precipitagao
horaria acumulada medida na estagdo meteorolégica durante o periodo de 3 anos é utilizada para avaliar a metodologia
proposta. O incremento absoluto e a sua taxa de variagdo ao longo do tempo sédo variaveis derivadas das introduzidas
anteriormente e serdo integradas nos dados de entrada para a rede neuronal. Estas varidveis deverdo ajudar a identificar
padrdes de comportamento durante longos periodos sem chuva, diferenciando-os do comportamento do sinal na presenga de
instabilidade atmosférica. A média mensal do PWV também é introduzida nas redes neuronais de forma a avaliar os padres
sazonais do comportamento do sinal, com expectavel melhoria da previsibilidade de chuva. A previsdo correta de chuva
intensa & uma condicdo particularmente relevante para antecipar potenciais danos causados por este tipo de fendémeno e uma
ferramenta valida para melhorar os mecanismos de previséo ja implementados.
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2. Métodos e descricdo dos dados
2.1 Redes neuronais

As técnicas de redes neuronais sdo usualmente aplicadas a um vasto e diverso leque de dominios tais como medicina,
economia, finangas, engenharia industrial e ciéncias naturais. O foco da sua aplicagdo sdo os problemas n&o lineares,
incluindo os fendmenos meteoroldgicos como a precipitagdo. As redes neuronais sdo ferramentas de machine learning que
permitem determinar uma relagdo generalizada entre dados sem um conhecimento da sua interdependéncia fisica e
matematica. A sua arquitetura € composta por uma ou mais multicamadas (multilayers), onde um ou mais neurénios estéo
ligados e operam em paralelo. Cada neurénio € pesado e treinado por uma fungdo que avalia as relagdes néo lineares entre os
dados de entrada/saida (Ramirez et al., 2005). Neste trabalho sdo usadas redes neuronais de aproximagao (function fitting)
para estimar a grandeza de precipitagdo horaria acumulada. O processo divide-se em 3 fases distintas com amostragem
independente. A fase de treino avalia a relagao entre os dados de entrada e a sua compatibilidade com os dados de saida,
permitindo descobrir relagdes néo linear entre si. A fase de validagdo supervisiona a performance do treino enquanto nao for
encontrado um conjunto de parametros generalizados. A fase de teste é utilizada para avaliar a qualidade desta generalizacéo.
Uma amostragem significativa de dados na fase de treino é recomendada para o modelo alcangar resultados viaveis (Ramirez
etal., 2005).

2.2 Enquadramento da experiéncia

A regido de estudo escolhida foi a de Lisboa (Figura 1). Para este trabalho é reunido um conjunto de 3 anos (2011-2013) de
registos horarios de dados meteoroldgicos: pressdo atmosférica, temperatura e humidade relativa medidos de uma estagéo
meteorolégica. E estimada uma série continua de dados PWV a partir de uma estagdo GNSS da regido. A estagdo
meteoroldgica utilizada, Geofisico, € uma estagao automatica principal gerida pelo Instituto Dom Luiz (IDL). A estagdo GNSS
utilizada € a IGPO e é propriedade da Diregéo-Geral do Territorio (DGT). As estagdes estdo apenas distanciadas por 1.25 km,
estando a GNSS localizada a 125 m de altitude acima do nivel do mar e a meteoroldgica a 77 m, representando um desnivel
vertical de menos de 50 m.
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Figura 1 - Regido de estudo utilizada neste trabalho (Lisboa, Portugal). Imagem de composig&o de cor verdadeira Sentinel-2 utilizada
como fundo (esquerda)

2.3 Dados de satélite SEVIRI

Para este trabalho sdo também utilizados dados de detecéo remota do topo das nuvens através do sensor SEVIRI (Spinning
Enhanced Visible and Infrared Image). Este instrumento esta instalado a bordo do satélite METEOSAT-9 (Meteosat Second
Generation), que esta geostacionario a uma altitude de 36000 km e é capaz de fornecer imagens em tempo quase real. O
SEVIRI é composto por 12 canais que podem ser utilizados para diferentes aplicagdes como analise de ventos, monitorizagao
do vapor de agua e observagao de nuvens. As variaveis escolhidas para este trabalho sao a temperatura do topo das nuvens
(CTT), presséo do topo das nuvens (CTP) e altitude do topo das nuvens (CTH). Estes dados s&o produzidos continuamente a
uma frequéncia de 15 minutos com um pixel médio de 15 km de resolugéo espacial. A imagem original & composta por uma
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grelha de 3636 x 3636 pixels, correspondente a uma resolugéo de 0.05° x 0.05° (latitude x longitude). Felizmente é possivel
selecionar uma regido de interesse a partir desta imagem original o que diminui consideravelmente o volume de dados a
descarregar. Os dados SEVIRI sobre a regido de estudo podem ser observados na Figura 2. O passo final consiste na
extracdo dos dados de topo de nuvem a partir do pixel que contém no seu interior a localizagdo da estacdo GNSS.
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Figura 2 - Temperatura, press&o e altitude do topo das nuvens obtidos do SEVIRI na regido de estudo. Os dados correspondem a um
evento de precipitacéo torrencial que ocorreu a 2011/11/02, 11:00, registando 36.3 mm/h de precipitagdo em Lisboa

2.4 Processamento de dados GNSS

O processamento de dados GNSS foi realizado utilizando o software GAMIT/GLOBK que permite estimar com precisdo as
coordenadas e os parametros atmosféricos em cada estagéo (Herring et al., 2010). A estacdo IGPO foi processada durante 3
anos em sessdes diarias de diferencas duplas. O referencial ITRFO8 (Altamimi et al., 2011) é utilizado juntamente com um
conjunto de cerca de 40 estagbes IGS (International GNSS Service) distribuidas globalmente, de forma a assegurar uma
estimacao precisa das coordenadas e baixa correlagdo entre parametros atmosféricos. As orbitas precisas IGS sdo também
utilizadas. O processamento dos dados € efetuado em dois passos distintos: o primeiro é focado na obtengéo das coordenadas
com precisdo milimétrica, e o segundo fixa as coordenadas estimadas no primeiro passo e aplica uma série de
parametrizacdes favoraveis ao aumento da preciséo dos pardmetros atmosféricos (Benevides et al., 2018). O zenith wet delay
(ZWD) é o parametro que esta relacionado com o vapor de agua troposférico, e é estimado durante o processamento e para
cada estagdo a cada 15 minutos. O ZWD ¢é convertido no final do processamento GNSS para PWV através de uma relagéo
empirica que é previamente calibrada para o clima da regido de estudo (Mateus et al., 2014).

2.5 Tratamento de dados e harmonizagéo

Os dados provenientes das diferentes fontes recolhidas para este estudo (GNSS, meteorologia € SEVIRI) foram harmonizados
para se obter um conjunto consistente de dados de entrada para a aplicagéo da rede neuronal. E aplicada uma média horaria &
frequéncia de dados GNSS de 15 minutos, para se ter dados comparaveis aos dados de precipitagéo, pressédo, temperatura e
humidade relativa obtidos a cada hora pela estagdo meteoroldgica. O mesmo procedimento é executado para os dados do
topo das nuvens obtidos do SEVIRI, sendo realizada uma média em cada hora sobre as imagens obtidas a cada 15 minutos.

Considerando o intervalo temporal de uma hora numa amostra de dados continuos de 3 anos, sdo obtidos mais de 26000
registos para cada variavel. Contudo, foi detetada anteriormente uma forte correlagéo entre as variagbes de PWV em
intervalos curtos e a ocorréncia de precipitacdo, indicando que a segmentacdo de dados pode ser benéfica para o estudo
deste fendmeno meteoroldgico (Benevides et al., 2015). Esta metodologia foi aplicada neste trabalho, onde € utilizado um
algoritmo de aproximacg&o linear & evolugdo temporal do sinal PWV utilizando as 6 horas anteriores, sendo este intervalo
definido para cumprir os requisitos minimos da previsao em nowcasting. Desta forma € obtida uma segmentagéo de dados em
tendéncias onde também é possivel derivar variaveis em fun¢do do tempo como por exemplo o incremento do PWV (dPWV) e
a sua taxa de variagao ou gradiente temporal (dPWV/dt). A aplicagdo do algoritmo ao periodo de estudo de 3 anos resulta num
total de 2870 tendéncias. Os restantes dados meteorologicos sdo adaptados a referéncia temporal determinada pelo algoritmo
anterior. No caso da precipitacéo € contabilizado o valor méximo de precipitagdo horaria registado em cada tendéncia.



3. Resultados
3.1 Configurag&o da rede neuronal

As variaveis utilizadas nesta experiéncia de redes neuronais sdo descritas no Quadro 1. Neste trabalho ¢ utilizada uma rede
neuronal de aproximagdo composta por 1 camada hidden layer com 50 neurénios para os dados input € 1 camada para o
output. A funcéo de treino utilizada é o algoritmo de Levenberg-Marquardt, com uma diviséo de dados de 57%, 10% e 33%
para as fases de treino, validagéo e teste. A divisdo dos dados é feita continuamente no tempo, assegurando uma cobertura de
um ano para a validagao da técnica (ano 2013). O peso atribuido para cada uma das variaveis de entrada (18 no total) e de
saida (apenas 1) é definido aleatoriamente na fungéo de treino. Foram realizadas varias experiéncias aplicando as redes
neuronais com diferentes condigdes iniciais. Para cada uma é realizado um conjunto de 100 corridas devido & aleatoriedade na
atribuicdo dos pesos, 0 que afeta o resultado final, sendo considerado como resultado de referéncia o melhor resultado obtido
em todas as corridas.

Quadro 1 — Caracterizago dos dados utilizados na experiéncia da rede neuronal

Variavel Fonte Acrénimo | Unidades | Funcao

Precipitagao horaria Priméria meteorologia Rain mm/h Output
Vapor de &gua precipitavel Priméria GNSS PWV mm Input
Presséo Primaria meteorologia P hPa Input
Temperatura Primaria meteorologia T °C Input
Humidade Relativa Priméria meteorologia RH % Input
Variagédo PWV Derivada GNSS dPWV mm Input
Gradiente PWV Derivada GNSS dPWV/dt mm/h Input
Variagao Pressao Derivada meteorologia dP hPa Input
Gradiente Presséo Derivada meteorologia dP/dt hPa/h Input
Variagdo Temperatura Derivada meteorologia dT °C Input
Gradiente Temperatura Derivada meteorologia dT/dt °C/h Input
Variagdo Humidade Relativa | Derivada meteorologia dRH % Input
Gradiente Humidade Relativa | Derivada meteorologia | dRH/dt %/h Input
Temperatura Topo Nuvens Primaria satélite CTT K Input
Presséo Topo Nuvens Primaria satélite CTP hPa Input
Altitude Topo Nuvens Primaria satélite CTH m Input
Média mensal PWV Derivada GNSS PWVm mm Input
N° horas tendéncia Derivada GNSS h h Input
Chuva da tendéncia anterior | Derivada meteorologia | PrevRain mm/h Input

Apbs se obter a estimativa de precipitagdo horaria resultante do processamento da rede neuronal, é implementada uma
classificagdo simples de valores precipitagdo. Desta forma s&o definidas 3 classes de chuva: classe para valores sem chuva,
classe intermédia com valores de chuva entre 0.1 e 5.0 mm/h e uma classe correspondendo a valores maiores que 5 mm/h,
caracterizando a chuva intensa. Esta classificagdo simples permite avaliar de forma mais clara a capacidade desta
metodologia identificar corretamente episodios de chuva intensa. Contudo € importante ter em consideragdo que a classe de
chuva intensa ocorre apenas em 2.5% da totalidade das tendéncias, o que tem caracteristicas de acontecimento raro.

3.2 Melhor caso com todas as variaveis de entrada

A primeira experiéncia consiste na utilizagdo de todas as variaveis de input presentes no Quadro 1, escolhendo o melhor caso
do conjunto de 100 corridas através da avaliagdo do melhor racio da classificagdo de chuva intensa (classificagéo correta
sobre falsos positivos).
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Figura 3 — Regressao linear do output de precipitagdo horaria em mm/h obtido da rede neuronal com 18 variaveis de input (melhor
resultado). Os dados estéo divididos em total, treino, validagéo e teste, com o coeficiente de correlagdo R no topo de cada figura

Na Figura 3 é representada a correlagdo entre os dados medidos de referéncia (estagdo meteorolégica) e os estimados da
aplicagdo da rede neuronal (oufput).Observa-se uma correlagdo maxima para a fase de treino e minima para fase da
validagao, enquanto que para os dados de teste a correlacéo € intermédia, com alguns outliers visiveis para os eventos de
chuva mais intensos.

Na Figura 4 é apresentado o resultado da classificagdo de chuvas sobre a forma de matriz de confusdo. Aqui é possivel avaliar
a precipitacdo classificada pela rede neuronal (linha) versus a precipitagdo medida na estacdo meteorolégica (coluna), que
neste caso é a verdade do terreno. O interior da matriz mostra a distribuicdo das tendéncias por cada classe com as
corretamente classificadas localizadas na diagonal. A linha limite inferior representa a percentagem de classificagao correta
para os valores de output (percentagem verde) relativamente aos valores medidos, enquanto a coluna na extremidade direita
identifica para a classificacdo dos outputs a percentagem de tendéncias bem classificadas (verde) e a percentagem de falsos
positivos (vermelho). Analisando a classe de interesse, chuva intensa, é observado cerca de 70% de verdade de terreno (71%
dados teste) mas com uma percentagem consideravel de falsos positivos de 56% (62% dados teste).
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Figura 4 — Matriz de confuséo para a totalidade dos dados (esquerda) e dados teste (direita) para o melhor resultado com 18 variaveis,
relacionando o output da rede neuronal com os valores medidos de precipitagdo (verdade do terreno)

3.3 Sensibilidade da rede neuronal a variaveis de entrada

Nesta secéo sao realizadas experiéncias na rede neuronal fazendo variar 0 nimero de variaveis de entrada. No quadro 2 é
visivel uma compilagao dos resultados e das configuragbes das experiéncias efetuadas. Quando apenas séo consideradas as
variaveis primarias a percentagem de classificagéo correta de chuva intensa baixa para 54% com uma ligeira diminui¢do dos
falsos positivos para 59%, quando comparado com o resultado da sec¢éo anterior. Na experiéncia seguinte, quando séo



introduzidas as variaveis derivadas no tempo, os resultados de classificacdo ndo variam muito, mas é obtida uma melhoria
significativa no coeficiente de correlagdo (0.52). Contudo é verificado que a maior percentagem de classificagdo correta é
obtida quando séo introduzidas mais variaveis, com um ligeiro aumento de cerca de 3% de falsos positivos. Os resultados
indiciam que a introdugao de mais variaveis de entrada na rede neuronal produz geralmente melhores resultados.

Quadro 2 — Caracterizag&o das experiéncias com diferentes configura¢des dos dados input (melhor resultado, 100
corridas). A classificagéo correta e falsos positivos correspondem aos dados de teste e a classe de chuva intensa

Configuragao Variaveis SEEIEETEG Fa!sps Correlagao
correta positivos
Dados primérios GNSS, Meteo, Sat. 7 0.54 0.59 0.49
Dados primarios ¢/ derivadas GNSS, Meteo, Sat. 15 0.54 0.59 0.52
Todas as variaveis (Quadro 1) 18 0.71 0.62 0.55

3.4 Sensibilidade da rede neuronal a divisdo dos dados

A experiéncia realizada nesta se¢do consiste na avaliagdo da sensibilidade da rede neuronal fazendo variar os periodos de
sele¢do da amostragem de dados. A configuragao inicial do melhor caso com todas as variaveis de input € aqui considerada,
associando a amostragem de dados de teste o periodo de estudo de cada ano ainda néo testado; 2011 e 2012. Os restantes
dados sdo distribuidos uniformemente pelas fases de treino e validagdo, mantendo as percentagens definidas inicialmente
(57% treino, 10% validagao, 33% teste).

Quadro 3 - Caracterizagao das experiéncias com 18 variaveis de input (melhor resultado, 100 corridas) variando a
distribuicdo dos dados de teste. A classificacéo correta e falsos positivos correspondem aos dados de teste e a classe de
chuva intensa

. ~ Chuvas | Classificagao | Falsos x
Configuragao . o Correlagao
intensas correta positivos
Dados de teste 2011 32 0.31 0.17 0.53
Dados de teste 2012 14 0.64 0.68 0.51
Dados de teste 2013 24 0.71 0.62 0.55

No Quadro 3 é apresentado o resultado da classificagdo de chuvas intensas desta experiéncia, onde € de notar uma variagao
bastante consideravel. Os dados de teste com o ano 2011 revelam uma percentagem de falsos positivos baixa (17%) mas
apenas 31% de um total de 32 eventos de chuva intensa séo classificados corretamente. Para o ano 2012, comparativamente
a 2011, é registada uma maior percentagem de classificagdo (64%) mas com um crescimento elevado da taxa de falsos
positivos (68%), que é ainda acentuado pelo facto de apenas serem observadas 14 chuvas intensas. Desta forma a
experiéncia de redes neuronais com estes dados utilizando o ano de 2013 revela-se a melhor para classificar chuvas intensas
mostrando percentagem de classificagao correta, taxa de falsos positivos e coeficiente de correlagdo superiores.

3. Conclusodes

Neste trabalho s&do utilizados 3 anos de dados continuos com observagdes horarias, recorrendo a técnicas GNSS e
observagdes meteorologicas, num sistema de redes neuronais com o objetivo de estimar a chuva intensa. Foram realizadas
varias experiéncias fazendo variar as condicdes iniciais do sistema, com 100 corridas definidas para cada experiéncia e
considerando como referéncia 0 melhor resultado no ambito da classificagdo de chuva intensa. Foi verificado que o sistema
deteta 71% chuvas intensas com 62% de taxa de falsos positivos quando sdo utilizadas as 18 variaveis de entrada. Os testes
de sensibilidade da rede neuronal a varidveis de entrada mostram que a técnica tem uma performance mais sdlida na
caracterizagdo de chuvas intensas quando s&o incluidas mais variaveis. Por outro lado, os testes de sensibilidade da rede
neuronal a divisdo dos dados, utilizando diferentes anos do periodo de estudo para a amostragem de dados de teste mostram
resultados bastante distintos.



A inconsisténcia destes resultados enfatiza a complexidade dos fenémenos meteoroldgicos como a precipitagdo, como €
também refletida na diferenga do nimero de eventos de precipitagdo entre os 3 anos consecutivos. Outra condicionante
importante pode estar relacionada com o facto de o nimero de dados disponivel neste trabalho poder ndo ser suficiente para
se ter uma distribuicdo apropriada em cada uma das fases de processamento da rede neuronal. Deste modo é desejavel ter
um maior conjunto de dados, para aumentar as amostragens das fases de treino e validagdo, com vista a se obter resultados
mais consistentes na fase de testes e consequentemente uma caracterizagdo melhorada dos fenémenos de precipitagdo
intensa. E também de notar que o fenémeno de precipitacéo intensa tem caracteristicas raras, o que dificulta ainda mais a sua
previsdo. A combinacdo de dados GNSS com dados meteoroldgicos auxiliares e a sua inclusdo num sistema de redes
neuronais apresenta resultados preliminares promissores, que necessitam de ser melhorados, por exemplo com a inclusdo de
mais dados e variaveis, de forma a permitir o seu uso como ferramenta auxiliar para a melhoria da previsao de chuvas intensas
em nowcasting.
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