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Resumo

A precipitacao é uma das varidveis mais importantes para descrever o clima futuro, pois
descreve qualquer tipo de fenémeno relacionado a queda de dgua do céu. Existem diversos
modelos de simulacao climatica previsao da precipitagao hoje. Os modelos adotados neste
trabalho serdao o BCC-CSM1.1, CCSM4, CESM1, CPC-NOAA, NorESM1-ME e MRI-
CGCM3 em trés regioes distintas Amazonia, Bacia do Rio da Prata e o Nordeste Brasileiro.
Sao considerados trés tipos de cendrios diferentes: RCP 4.5, RCP 6.0 e RCP 8.5. Cenérios
possuem diferentes caracteristicas em relacao as variaveis de emissao de gases, concentracao
de gases de efeito estufa, e informagoes de tipo de cobertura terrestre. Estudos anteriores
mostram que a combinagao entre modelos torna a previsao mais precisa. Devido a isso,
foram adotados dois métodos de combinacao de modelos, chamados Random Forest e
SVM (Support Vector Machine ~ Maquina de Vetores Suporte). A raiz do erro quadratico
médio foi utilizada para a comparacao entre os dois métodos, apds essa comparacao foi
observado que os dois métodos conseguem fazer uma previsao aproximada dos valores
reais, sendo o Random Forest tendo o menor erro quadratico médio em todos os diferentes

tipos de cendrios entre as regioes escolhidas.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Floresta Aleatéria. Maquina de vetores de

suporte.



Abstract

Precipitation is one of the most important variables to describe the future climate, since
it describes any type of phenomenon related to the fall of water from the sky. There are
several models of climate simulation to forecast precipitation today. The models adopted
in this work will be BCC-CSM1.1, CCSM4, CESM1, CPC-NOAA, NorESM1-ME and
MRI-CGCMS3 in three distinct regions Amazonia, Rio de la Plata Basin and Northeast
Brazil. Three different types of scenarios are considered: RCP 4.5, RCP 6.0, and RCP 8.5.
These scenarios have different characteristics in relation to the variables of emission of
gases, concentration of gases of greenhouse effect, and information of type of terrestrial
coverage. Previous studies show that the combination of models makes forecasting more
accurate. Due to this, two methods of combining models, Random Forest llamods and
Support Vector Machine (SVM) were adopted. Following the mean square error was used
for the comparison between the two methods, after this comparison it was observed that
the two methods can make an approximate prediction of the real values, with Random
Forest having the lowest mean square error in all the different types of scenarios and

considered regions.

Keywords: Machine Learning. Random Forest. Support Vector Machine.
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1 Introducao

De acordo com o Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC) existem 4
tipos de cenarios possiveis para a previsao do clima, A1, A2, B1 e B2. Os cenérios Al e
A2 sdo mais pessimistas. Eles descrevem um mundo futuro com crescimento econdémico
muito rapido com a utilizacdo cada vez maior de combustiveis fésseis, agravando por
consequéncia o clima. Os cenarios B1 e B2 por sua vez acreditam que a sustentabilidade e
as solugoes ambientais serdo aplicadas, sendo assim uma forma mais otimista de prever o

clima futuro.

A precipitagdo é uma das varidveis mais importantes para descrever o clima futuro
sendo uma medida continua nao uniforme com todos os valores expressos em milimetros
(mm) para um determinado intervalo de tempo. Essa medigao é feita por amostragem
nas estagoes meteorologicas, radares ou modelagem. No nosso caso vamos trabalhar com
os dados da precipitacao observada e com a modelagem de precipitacao. Os modelos de
precipitacao utilizados neste trabalho serdo o BCC-CSM1.1, CCSM4, CESM1, CPC-NOAA,
NorESM1-ME e MRI-CGCM3. Os dados foram disponibilizados pelo site Program for
Climate Model Diagnosis & intercomparison.(PCMDI- https://pemdi.llnl.gov/ ).

Existem varios modelos de previsao computacional. Uma maneira de aprimorar
essa previsao é combinando estes modelos. A combinagao de modelos de previsao climatica
¢é util quando nao se tem certeza qual método é mais preciso, quando se quer evitar grandes
erros e também quando nao se tem certeza sobre a situagao, segundo ARMSTRONG, J. S.
(2001). Os métodos que irdo ser utilizados para combinar modelos de previsao climatica
nesse trabalho serdao o Random Forest e SVM (Support Vector Machine - Maquina de
Vetores Suporte). Estes modelos se ajustam aos dados, reconhecendo padroes, criando
assim uma combinagado capaz de realizar melhores previsoes. Por fim, tendo os resultados
a respeito da melhor combinagao de modelos, podemos ter uma previsao climatica mais

precisa

O presente trabalho procurou identificar qual método de previsao melhor consegue
prever a precipitacao nas regidoes da Amazonia, Bacia do Rio da Prata e Nordeste Brasileiro
utilizando a combinac¢do de modelos em trés tipos de cenarios diferentes: RCP 4.5, RCP 6.0
e RCP 8.5. Utilizando o pacote caret para conseguir prever a precipitacdo e dois métodos

especificos dentro do pacote caret que foram o Random Forest e Support Vector Machine.

Este trabalho esta dividido da seguinte maneira: no capitulo [2| apresentamos a
forma para aprimorar modelos usando a combinagao de modelos, métodos para calcular
o intervalo de incerteza e uma medida de confiabilidade das mudancgas climaticas e para

classificar e para medir se os modelos de previsao estavam conseguindo prever, além
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de explicar que todos um modelos possuem o mesmo descendente. No capitulos s [3]
apresentamos os métodos que foram utilizados para fazer a previsao dos modelos e explicar
melhor sobre o pacote utilizado e explicar como sao classificados os cenarios utilizados. No
capitulo 4 mostramos os resultados das simulacoes para cada método previsao nas regides
selecionadas para cada cendrio e a correlagao entre modelos. Por fim, no capitulo 5], sdo

feitas as as analises finais para definir qual método conseguiu melhor prever os dados.
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2 Revisao Bibliografica

Uma maneira de aprimorar modelos de previsao ¢ a combinacao entre modelos
independentes. Analizar diferentes dados e utilizar diferentes métodos podem gerar esses
modelos independente para assim combinados. A combinagao de previsoes climéticas é
util quando nao se tem certeza sobre qual método é mais preciso, quando se quer evitar
grandes erros e também quando nao se tem certeza sobre a situacao de qual modelo é mais
preciso. O levantamento realizado revelou trés procedimentos a respeito da combinacao de

modelos de previsao:

e Usar diferentes métodos, pois as previsoes sao melhoradas se feitas de forma inde-

pendente.

e Quando vidvel ao pesquisador é aconselhavel utilizar pelo menos 5 previsoes, porém
com o aumento na quantidade de métodos o aperfeicoamento da combinacao sera

reduzido.

e Manuseando pesos diferentes para cada previsao, porém deve-se evitar pesos de
julgamento nos casos em que os pesquisadores que fazem a ponderac¢ao nao tém
informagoes sobre a precisao relativa de fontes alternativas de previsoes nesta situagao
uma solugao sao esquemas de ponderacao mecanica que podem ajudar a proteger
contra vieses. Se nao houver evidéncias de que um determinado modelo é melhor
para as previsoes do que o outro, deve se adotar ponderagoes iguais para todos os

modelos.

Conclui-se que a combinacao de modelos de previsoes sao mais precisas do que
todas as previsoes estudadas, superando até o melhor modelo, ou seja, a combinagao nunca

serd menos precisa do que a previsao independente Armstrong (2001)).

O Reliability Ensemble Averaging (REA) é um método para calcular o intervalo de
incerteza e uma medida de confiabilidade das mudancas climaticas. O critério de confiabi-
lidade é o desempenho do modelo em reproduzir o clima atual e as mudancas simuladas

através do modelo. Esse método leva em consideragao dois critérios de confiabilidade:

e O desempenho do modelo na reproducao do clima atual.

e Convergéncia das mudancas simuladas entre os modelos .

Esse método ¢ aplicado para medir a média de temperatura e precipitacao de

mudancas sazonais para o século XXI, ou seja mudangas que ocorrem sempre em um
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determinado intervalo de tempo no século XXI. Levando em consideracao a diferenca dos
cenarios Al e A2 e a temperatura média do clima prevista para o clima atual, separadas
nos meses de verdo (dezembro, janeiro e fevereiro) e nos meses de inverno (junho, julho e
agosto). Nesse estudo, os autores (Giorgi F. e Mearns| (2002)) sugeriram que as informagoes
coletivas sao mais confidveis do que qualquer modelo individual, reforcando o que foi

comprovado por |Armstrong| (2001)).

Foram aplicados ao método REA 22 regides de escala subcontinental que foram
simuladas por 9 modelos de previsao (AOGCMs-Atmosphere-Ocean Global Circulation
Models) em dois cenarios diferentes (Al e A2). O objetivo dessa aplicagdo era minimizar o
peso das simulagoes que apresentam um desempenho inferior na representacao do clima
atual. Como os dados nao seguem uma distribuicao probabilistica preferiu se empregar um
método quantitativo, para nao fazer suposicoes sobre a distribuicao de fatores. Os critérios
aplicados foram para cada regido separadamente, pois os modelos podem se ajustar a
algumas regioes e a outras nao. Nessa analise nao obtiveram modelos com um desempenho
inferior ou superior aos demais modelos, tanto em modelos para temperatura tanto quanto
em modelos para precipitacao. Porém o intervalo de incerteza usando o REA foi menor
que o intervalo usando o desvio médio quadrado, devido minimizacao dos outliers, que

eram insatisfatorios para o desempenho do modelo.

Caracterizar e quantificar a incerteza nas projecoes de mudancas climaticas é
de importancia fundamental para abordagens estratégicas de adaptacao e mitigagao. A

incerteza na mudanca climatica futura deriva de trés fontes principais:

e Forcar a incerteza, ou seja, fatores externos que nao se tem total dominio sobre eles
que influenciam no clima, como emissoes futuras de gases de efeito estufa (GEE),

concentragoes de ozonio estratosférico etc.

e Resposta do modelo, pois diferentes modelos podem produzir respostas diferentes

para as mesiias forgas externas.

e Variabilidade Interna ¢é a variabilidade natural do sistema climatico que ocorre na
auséncia da forga externa e inclui processos intrinsecos a atmosfera, ao oceano e ao

sistema acoplado oceano-atmosfera.

A variabilidade atmosférica interna também pode ser denominada como “ruido
climatico” surge a partir de processos dindmicos nao-lineares intrinsecos a atmosfera.
Embora a atmosfera contenha pouca memoria além de algumas semanas, ela exibe uma

variabilidade de escala de longo tempo caracteristica de um processo estocastico aleatério.

O CMIP3 oferece uma estimacao para a incerteza na mudanca climética, que
foi avaliada para um ntmero de varidveis climaticas, incluindo a temperatura do ar, a

precipitacao e a circulagdo atmosférica em larga escala. Essas incertezas, bem como aquelas



Capitulo 2. Revisao Bibliogrifica 15

baseadas em integragdes de controle de modelo longo, também foram usadas para estimar
a contribuicao da forca externa as mudancas climaticas observadas ao longo do século XX.
Foram analisados pelo Deser C.| (2012)) um novo conjunto de 40 membros para o periodo
2000-2060 realizado com o Modelo de Sistema Comunitario de Clima Versao 3 (CCSM3)
pertencente ao CMIP3 no cenario “A1B” com trés pardmetros basicos, temperatura do ar
da superficie , precipitagao e pressao do nivel do mar, para uma visao ampla da resposta
climatica. Destacando as diferencas entre o inverno e o verao. No artigo foi utilizado
dois métodos para calcular a resposta climatica, os dois métodos produzem resultados

virtualmente similares.

e diferencas de época entre os ultimos 10 anos (2051-2060) e os primeiros 10 anos
(2005-2014).

e tendéncias lineares dos minimos quadrados ajustadas ao periodo 2005-2060.

O estudo de Deser C.| (2012) concluiu que o agrupamento CCSM3 de 40 membros
é caracterizada por uma precipitacao diminuindo dentro dos trépicos e subtropicos, mais
aquecimento sobre a terra do que sobre o oceano, e mais forte aquecimento no Artico
e continentes adjacentes de alta latitude no inverno. um padrao geral de diminuicao da
pressao do nivel do mar em altas latitudes e aumento da pressao do nivel do mar em

latitudes médias, exceto para o verao.

Para fazer combinacoes de projecoes de clima futuro para diferentes modelos
climaticos, (Chandler| (2015) diz que é necessario uma andlise da estrutura estatistica.
Tal estrutura leva em consideracao que os modelos disponiveis sao imperfeitos e nao
abrangem todas as possiveis decisoes na modelagem climatica. Reconhecendo seus pontos
fortes e fracos. As informagoes de modelos individuais sao automaticamente ponderadas,
juntamente com as observacoes historicas e do conhecimento prévio. Os pesos para
um simulador dependem da sua variabilidade interna, do seu consenso esperado com
outros modelos, da variabilidade interna do clima real e da propensao de os simuladores

coletivamente se desviarem da realidade.

Projecoes de clima futuro sdo geralmente derivadas de modelos climatico. Apesar
dos modelos apresentarem uma melhor compreensao disponivel hoje do sistema climatico,
elas variam entre elas na medida em que a escolha do modelo é as vezes a fonte dominante
de incerteza em tais projecoes. O usuario que for aplicar as proje¢does de mudancas
climaticas precisa considerar informagoes de um conjuntos de modelos miltiplos. Porém a
interpretacao de um conjuntos de modelos multiplos nao é simples pois diferentes esquemas
de ponderagao, cada um baseado em critérios plausiveis, podem produzir resultados
diferentes e sem a justifica de qual ponderagao deve se escolher, o que deveria ajudar acaba

atrapalhando pois agora se tornaram uma fonte adicional de incerteza Chandler (2015)).



Capitulo 2. Revisao Bibliogrifica 16

Para quantificar a incerteza probabilisticamente, é necessario usar técnicas estatis-
ticas modernas para derivar func¢oes de densidade de probabilidade para quantidades de
interesse. Essa abordagem requer a especificacao de um modelo estatistico para represen-
tar a estrutura do conjunto e os dados gerados. Usa-se uma estrutura Bayesiana e, em
alguns casos, o modelo estatistico implica em um conjunto de pesos a serem anexados aos
simuladores individuais. Outros pesquisadores ja tentaram encontrar o modelo estatistico
associado aos pesos da REA. No entanto, dificuldades permanecem com a interpretacao

das probabilidades mesmo dessas abordagens sofisticadas |Chandler| (2015).

Cada modelo climético criado até hoje foi evoluido e melhorado, porém nao sao
independentes uns dos outros e independentes da geracao anterior, como uma arvore
genealdgica. Uma das razoes para os modelos serem parecidos é porque todos compartilham
o cédigo comum, como mostrado na Figura 2.1} Outra explicagdo para a semelhancga de
modelos sucessivos em uma instituicao pode ser que diferentes centros se preocupem com
diferentes aspectos do clima e usem diferentes conjuntos de dados e métricas para avaliar a
qualidade do modelo durante o desenvolvimento. A confianca nas projecoes de modelo nao
se da devido a grande quantidade de dados e sim pelos os aspectos da mudanca climética
que entendemos e que podem ser ligados a processos fisicos conhecidos e a modelos e
conceitos mais simples. A nova geracao de modelos climaticos globais no CMIP5 apoia a
ideia de um processo evolutivo bastante gradual, através do qual os modelos melhoram
com o tempo. O CMIP5 parece ser um melhor CMIP3 em vez de um conjunto radicalmente
novo, também em sua resposta as mudancgas climaticas. Apesar da complexidade de muitos
dos modelos do CMIP5, é talvez uma indica¢ao de que essa estratégia de desenvolvimento
de usar melhorias no poder computacional para adicionar complexidade é bem-sucedida

na melhor representagdo do atual sistema climético Knutti (2013).

A modelagem computacional ¢ um instrumento utilizado para a melhor compreensao
sobre o clima global e por assim conseguindo prever as suas consequéncias. E necessario

conseguir também prever as incertezas do modelo em calcular projecoes.

Santos (2015) utilizou técnicas de dowsncaling para diminuir as incertezas com
base nos modelos CMIP5 utilizando regressao linear miltipla por componentes principais
e Redes Neurais como aprimoramento dessas incertezas visto que ele por si s6 ja tira
as incertezas do modelo. As caracteristicas dos cendrios utilizados estao na Tabela 2.2]
pertencentes ao Special Report on Emission Scenarios, no trabalho as projecoes de cenarios
utilizadas foram o RCP 2.6 e 8.5 e as simulagoes referentes ao cenario historico avaliadas

nas sub-regioes Amazodnia, Nordeste do Brasil e da Bacia do Prata.

Nas andlises por Santos (2015) foram analisadas pelo REA, que aborda a mudanca
esperada em um variavel baseando em uma combinacao de projecoes de varios modelos.
Com os critérios de confiabilidade do REA medir o desempenho do modelo climatico em

ser preciso na previsao do clima e estimar a probabilidade das mudancas climaticas futuras
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projetas pelo conjunto de modelos climéaticos globais. Outra técnica utilizada para medir se
os modelos de previsao estavam conseguindo prever foram as redes neurais artificiais (RNA)
sendo um sistema baseado na operagao de uma rede neural bioldgica que tem a habilidade
para armazenar conhecimento e torna-lo disponivel para o uso. As redes neurais artificiais
fundamentam-se nos estudos sobre a estrutura do cérebro humano para tentar emular sua
forma inteligente de processar informacoes, ou seja, uma rede neural é capaz de produzir
saidas adequadas para entradas que nao estavam presentes durante o treinamento. Algumas
caracteristicas dos RNAs sao importantes como a nao-linearidade, mapeamento de entrada-
saida, adaptabilidade, resposta a evidéncias e informacao contextual. Apds comparar as
duas técnicas, Santos (2015) conclui que foi possivel ver que houve uma queda na média
das projecoes de mudanca de precipitagao e temperatura ao comparar as simulacoes pelo
método REA com a média aritmética simples dos modelos de circulagao geral, ou seja, As
RNAs podem ser usadas para ajudar a compreensao das mudancas climaticas, tornando as
projecoes mais confiaveis, notou-se também que para os cenarios RCP 2.6 e 8.5 existiram

um padrao bastante similar, variando entre 1 a 5 mm de precipitacao.
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Figura 2.1 — Familias de modelos.
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Tabela 2.1 — Modelos do CMIP5 utilizados neste estudo com a descricao das resolugoes
horizontais aproximadas

Modelo Instituicao Resolugao Referéncia Principal
Commonwealth scientific
ACCEgs1g  ond industrial Research - o, o Bi et al(2003)
Organization/Bureau od
Meteorology
BCC-CSM1-1  Beijing Climate Center 2.8°x28°  Xiao-Ge, Tong-Wen e Jie (2013)
CCSM4 Natlonal. Center for At- 1.25° x 0.94°  Graig Vetenstein e Jacob (2012)
mospheric Research
Centre National de Re-
cherches Meteorologiques
CRNM-CMp  / Centre Buropeen de Re- oy oy Voldoire et al. (2013)

CSIRO-Mk3.6.0

HadGEM2-ES
INMCM4

MPI-ESM-LR

MRI-CGCM3

NorESM1

cerche et Formation Avan-
cees en Calcul Scientifique
(CNRM/CERFACS)
Commonwealth, Scientific
and Industrial Research
Organisation in collabora-
tion with the Queensland
Climate Change Centre of
Excellence

Met Office Hadley Centre
Institute for Numerical
Mathematics

Max Planck Institute for
Meteorology
meteorological Research
Institute

Norwegian Climate Cen-

tre (NCC)

1.875°x 1.875°

1.875° x 1.25°
1.5% x 2.0°

1.8°x 1.8°

1.1° x 1.1°

1.9° x 2.5°

Collier et al. (2011)

Collins et al. (2011)
Volodin, Dianskii e Gusev(2010)

Giorgetta et al.(2013)
Yukimoto et al. (2012)

Bentsen et al. (2013)

Fonte: Santos T. S.| (2015)).
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Tabela 2.2 — Resumo das principais caracteristicas dos RCPs utilizados pelo CMIP5(RCP
2.6, RCP 4.5, RCP 6.0, RCP 8.5).

Variaveis RCP 8.5 RCP 6.0 RCP 4.5 RCP 2.6
Forcante Radi- >85 em 2100 6 em 2100, com 2 ©m 2100, Umpicode3an-
. i . com uma esta- tes de 2100, e
oativa (F = e continua su- uma estabiliza- bilizacio apés apés o pico de-
wm~2) bindo ¢ao apos 200 9100 clina
Concentragao 850 com uma es- Pico em 490, an-

de C'Oy equiva-
lente (ppm)
Poluicao do ar
Emissao de ga-
ses do efeito es-
tufa
Crescimento Po-
pulacional

Area Agricola

>1370 em 2100
Média - alta

Alta

Alto

Média - pasto e
cultivo

tabilizacao apos
2100

Média

Média a alta
(Mitigacao)
Médio

Média - cultivo
e muito baixa
para pasto(total
muito baixo)

650 estabilizan-
do apds 2100

Média
Média a baixa

(Mitigagao)

Baixo

Baixa - pasto e
cultivo

tes de 2100 e de-
clina
Média - Baixa

Muito baixa

Média - Pasto e
cultivo

Fonte: Jones e Carvalho (2013), Vuuren et al. (2011).
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3 Modelagem

O Painel Intergovernamental de Mudancas Climéticas (IPCC) elaborou um Relaté-
rio Especial de Cenérios de Emissoes (SRES), para melhor conseguir fazer uma previsao
climatica, aplicando os impulsos humanos, mudancgas naturais e crescimento demografico
ao longo do tempo nos cendrios projetados. Cenarios sao expectativas alternativas de como
o futuro podera se tornar, existindo uma possibilidade de que qualquer cenario possa

ocorrer.

De acordo com ALLEY, R. B. et al.,(2007), pode-se descrever a histéria da familia
de cenario A1l com um crescimento econémico acelerado, onde a populagao global consegue
atingir o topo e declina logo em seguida. Existem subgrupos no cenédrio Al. Os subgrupos
sao o A1FI, AIT e A1B8, que sao diferenciados apenas pela afetacdo de cada intensidade
da tecnologia no clima. A familia A2 tem no seu conceito um mundo heterogéneo, onde a
autosuficéncia nacional e a preservacao de identidade sao os fundamentos essenciais. Tem
o mesmo conceito da familia A1, porém a familia A1 é um cendario global, a familia A2

tem um cenario mais regional.

A histéria do cenario B1 relata o inicio parecido com o Al, porém com rapidas
mudancas na estrutura econdémica em direcao a sustentabilidade economica, social e
ambiental. No cenario B2 descreve um mundo onde a énfase esta em solugoes locais. Na
Figura 3.1 pode se ver mais claramente o processo de cada cendrio em forma de grafico. Em
2014 um novo conceito foi utilizado para substituir o SRES. Os caminhos de concentracgao
representativos (RCPs) possui o mesmo fundamento dos cenarios com a diferenga de que
suas trajetorias sao realizadas pela concentracao de gases do efeito estufa, diferente do seu
antecessor que realizava apenas a trajetorias dada a emissao de gases, como mostrado na
Figura [3.2] No novo relatério sdao calculados com base na capacidade de dissipar calor em

cada um dos cenérios.

Os novos cenarios possuem uma escala de projecao variando de 2.6 a 8.5. A figura
descreve o cenario destas projegdes. A projecdo RCP2.6 assumiria o papel no cenério
B1, utilizando de projecoes mais otimistas, atingindo um nivel de radiacao elevado até
2050 e reduzindo antes de 2100. Na projecao RCP4.5 o cenério de estabilizacao é previsto
assim como o RCP2.6 antes de 2100, tendo uma diferenca pequena de tempo. O cenério
RCP6.0 forga a radiacao apés 2100 sem estratégias claras para reduzir o efeito estufa. O
RCP8.5 é o cenario mais pessimista, se caracterizando pelo aumento da emissao de gases

de efeito estufa e em uma maior concentracao.

Porém os cendrios nao influenciaram na hora de coletar os dados. Os dados foram

coletados no site program for climate Model Diagnosis intercomparisom (hitps://esqf-
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Figura 3.1 — Cénarios de acordo com Relatério Especial de Cendrios de Emissoes (SRES).
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Figura 3.2 — Cénarios visando caminhos de concentragao representativos (RCPs).

Data: COIAC/GCPNPCC/Fuss et al 2014
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node.llnl.gov/projects/cmip5/). Neste site pode-se escolher o modelo e baixar os dados
simulados referentes a ele. Pode-se ainda escolher qual tipo de variavel se deseja trabalhar,
precipitacdo ou temperatura, em nosso caso escolhemos a precipitagao.(Santos, T.S. ,
Mendes, D e Torres R. R. (2015)) Obtivemos algumas dificuldades na hora que baixamos
esses dados. Um dos problemas foi a diferenga de resolugao espacial de cada modelo. Para
obter a combinacao dos modelos, era necessario colocar em uma mesma resolu¢ao. Outro
problema encontrado foi que os dados vieram com observagoes de todo o mundo. Para o
nosso estudo sé foi necessério utilizar as sub-regidoes Amazonia, o Nordeste do Brasileiro e
a Bacia do Prata. Os modelos selecionados foram sugeridos por especialistas da area de

ciéncias climdticas. Estes foram os selecionados:

e BCC-CSM1.1: Significa Beijing Climate Center Climate System Model, um modelo
desenvolvido no Centro Climatico de Pequim . O BCC-CSM1.1 faz parte dos modelos
do CMIP5. E um modelo climético global que inclui uma vegetacio diversificada e
ciclo de carbono global. Os dados do modelo simulados foram gerados trocando a
atmosfera e o oceano uma vez por dia simulado e a troca de carbono atmosférico

com a biosfera terrestre é calculada em cada etapa de tempo do modelo (20 min)
(XIN Y.-J. et al) 2012).

e CCSM4: O Community Climate System Model ou Modelo de Sistema Climéatico
Comunitério foi recentemente modifica para melhor da sua versao anterior (CCSM3).
No novo modelo foi melhorado os desenvolvimentos de todos os componentes do
CCSM. Usa-se no modelo a atmosfera padrao, do modelo anterior para o atual o que
nao mudaram foram os vieses da temperatura da superficie do mar nas principais
regioes de ressurgéncia. Com tais mudangas a variabilidade da El Nin6 se torna
muito mais realista, embora a amplitude seja muito grande em comparagao com as
observagoes (GENT et al., 2011)).

e CPC-NOAA: OClimate Prediction Center at the National Centers for Environmental
Prediction, NOAA, é um conjunto de dados que foi modelado nos anos de 1963 a 1993.
Os dados sao analises das variagoes diurnas, diarias, mensais-sazonais e interanuais
na precipitagao Higgins| (1996). Os dados podem ser baixados diretamente do site

(http://www.cpc.ncep.noaa.gov/products/JAWFMonitoring /Brazil /index.shtml).

e NorESMI1-M: O Norwegian Earth System Model, ou o Sistema de Modelo Noruegués.
foi aplicada com resolugao espacial média para fornecer resultados para o CMIP5.a
diferenca desse modelo é uma resolucao horizontal de aproximadamente 2 para
a atmosfera e componentes terrestres e 1 para os componentes oceanicos e de

gelo, tendo uma sensibilidade climatica de equilibrio menor entre os modelos que
contribuem para o CMIP5 (IVERSEN et al., [2012).
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e MRI-CGCMS3: Foi desenvolvido no Instituto de Pesquisa Meteorologica (MRI). Este
modelo é uma atualizacdo geral do antigo modelo climatico MRI-CGCM2 da MRI. E
composta de modelos de atmosfera-terra, aerossol e gelo oceanico. O modelo reproduz
o clima médio geral, incluindo a variagdo sazonal em varios aspectos da atmosfera e
dos oceanos. A variabilidade no clima simulado também é avaliada e é considerada
realista, incluindo o El Niiio e a Oscilacdo Sul e as oscilacoes do Artico e Antértico.
O mesmo exibe um comportamento estavel sem desvios climaticos, pelo menos no
balanco de radiacao, na temperatura préxima a superficie e nos principais indices de
circulagao ocednica (YUKIMOTO et al., 2012).

Com os dados preparados, os métodos utilizados para fazer a combinacao entre
os 6 modelos foram o Random Forest e SVM . O Random Forest sdo uma maneira
de ordenar varias arvores de decisao descorrelacionadas, treinadas em varias partes do
mesmo conjunto de treinamento, para no final reduzir a correlacdo entre as variaveis.
Este método também nos permite encontrar a importancia de cada variavel nos modelos
acima. O SVM ¢é um classificador, que reconhece padroes, classifica-os e realiza a analise
de regressao. Os métodos foram rodados dentro do software R, que possui um pacote
chamado ‘caret’. Este pacote possui a funcao traincontrol, responsavel pelo treinamento
do modelo, utilizamos o método de validacao cruzada para escolher o melhor modelo para
os dados. Apds realizarmos o treinamento, verificamos através da funcao test, se ele nao

estava superajustado.

3.1 Random Forest

O Random Forest é um algoritmo de arvores de classificagdo h(z,0y), k=1,--- O
é um vetor aleatério gerado, independente do vetor aleatorio passado ,0; ,---, ,©,_1 , mas

com a mesma distribuigdo para cada k e z é o valor de entrada (BREIMAN| [2001]).

Cada arvore de decisao usa um vetor aleatério que é gerado a partir de alguma
distribuicao de probabilidade fixa. Um vetor aleatério pode ser incorporado no processo de
desenvolvimento da arvore de diversas maneiras. O primeiro passo ¢ criar vetores aleatérios,
ou seja, selecionar aleatoriamente W caracteristicas de entrada para dividir em cada né da
arvore de decisdo. Os dados de entrada para o desenvolvimento da técnica sao selecionados
de forma aleatéria utilizando a técnica de bagging para gerar amostras de bootstrap. A
forga e a correlacao de florestas aleatérias podem depender do tamanho de W. Se W for
pequeno o suficiente, as arvores serao menos correlacionadas. E quanto maior o niimero
de caracteristicas melhor sera o classificador. Apds usar esses vetores randdémicos para
construir as arvores de decisao o préximo passo € combinar todos. Por esse motivo as

florestas aleatdrias sao excelentes preditores (TAN et al., |2006).
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Figura 3.3 — Previsao Baseada em Florestas Aleatorias.

Training set

b

Testing set—> i

Random tree 1 Random tree 2 Random tree N

S
| Prediction combination |

'

Output
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De forma pratica as arvores de decisdo geram regras de classificacdo do tipo SE e
ENTAOQ, ou seja , em cada né, a varidvel que mais se discrimina entre as respostas e cada

né bifurca a 4arvore em dois ramos.

H&4 uma hierarquia: primeiro se utiliza a variavel mais discriminante; em seguida,
em cada ramo, escolhe-se, para cada novo né, outra variavel mais discriminante e assim é

a contrugao das arvores.

3.2 Suport Vector Machine

Igual o Random Forest, o SVM é supervisionado, que urilizam dados de treinamento
para melhor ajustar os dados e assim aplicar a todo o conjunto de observacoes. Um requisito
importante para as técnicas de machine learning é que elas sejam capazes de lidar com os

ruidos e minimizar a influéncia de outliers no processo de indugao.

Seja f um classificador e F' o conjunto de todos os classificadores que um determinado
algoritmo de machine learning pode gerar. O algoritmo, durante o processo de aprendizado,
utiliza um conjunto de treinamento T, composto de n pares (x;,y;) , para gerar um

classificar particular f € F.

Na Figura [3.4] vemos alguns classificadores para o conjunto de treinamento. Pode-se
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Figura 3.4 — Conjunto de treinamento binario e trés diferentes hipoteses.
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Fonte: Lorena, (2007)

observar que no grafico A e no grafico B se obteve uma melhor separacao dos dados,
no grafico A existe um super ajustamento dos dados, onde ele separa cada observacao,
esse super ajuste da para observar pelas observacoes selecionadas em circulo e pela
curva do ajustamento esta delimitando de forma mais acentuada. Porém o grafico B é o
melhor classificador, pois na inser¢ao de novos dados ele melhor que ajusta por ter uma

variabilidade maior.

O SVM e faz essa classificacdo através de hiperplanos de margem méxima. Os
hiperplanos sao os limites de decisao, base no conjunto de treinamento,com um conjunto
L tal que

L=X:f(x)=W'X-b=0.

Para quaisquer dois pontos X; e X5 em L, em que W deve ser ortogonal a superficie L.

W/<X1 - XQ) - 0

3.3 Validacao Cruzada

A validacao cruzada também é um processo de aprendizado de maquina supervisio-
nado. Na Validacao Cruzada usa a abordagem de que cada registro dos dados é utilizado

o mesmo nimero de vezes para treinamento e uma vez para teste.

O algoritmo funciona da seguinte maneira divide o nimero de dados em £ subcon-
juntos de tamanho iguais. Apds a separacao escolhe-se uma particao para treinamento e os
outros para teste. Apds essa escolha, troca-se os papéis dos subconjuntos de modo que a
particao que era de treinamento se torne o de teste. Este procedimento ¢é repetido k vezes

de modo que cada particao seja usada como teste exatamente uma vez, como demonstrado
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Figura 3.5 — Validacao Cruzada divididos em k subgrupos.
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Fonte: Autoria Prépria

na Figura O erro total é encontrado pela média dos resultados obtidos em cada etapas
até k. Criando assim uma estimativa da qualidade do modelo de conhecimento gerado e

permitindo analises estatisticas.

3.4 Caret

Caret é uma abreviacao para classification and regression training, classificacao
e treinamento de regressao. O pacote em si foi criado para eliminar diferencas sintaticas
entre muitas das fungoes para construir e prever modelos para desenvolver um conjunto
de abordagens quase automatizadas e razoaveis para otimizar os valores dos parametros

de ajuste para muitos desses modelos e criar um pacote que possa ser facilmente estendido
para sistemas de processamento paralelo (KUHN| 2008).

O pacote em si tem varias fungoes vantajosas tanto para o processo de andlise dos
dados, pré-processamento, treinamento, sele¢ao e validagao dos modelos, além de criar
uma area compartilhada para a utilizagdo de machine learning, podendo assim trabalhar

com mais de um tipo de machine learning.

A funcao traincontrol gera parametros que controlam ainda mais como os modelos
sao criados, com valores possiveis. Podendo escolher os principais métodos entre:
e “boot” que refere ao método bootstrap;
e “cv” ou mais cross validadtion que foi explicado na Segao [3.3 mais detalhadamente;
e “LOOCV” significa Leave-one-subject-out cross validation;
e “LGOCV” é o leave-group-out cross validation;

e “none’ esse método é melhor aproveitado quando s6 se encaixa um modelo para todo

o conjunto de treinamento;
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e “oob” é utilizado principalmente para floresta aleatéria, andlise discriminante flexivel

ensacada ou modelos de florestas de arvores condicionais;

A funcao train pode ser usada para selecionar valores dos pardmetros de ajuste
do modelo e estimar o desempenho do modelo usando a reamostragem podendo ser
bootstrapping, k-fold cross-validation, leave-one-out cross-validation e leave-group-out
cross-validation. Neste trabalho, os métodos utilizados para o treinamento do modelo

Random Forest e “svmRadial” Support Vector Machine.
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4 Resultados

Nesta capitulo vamos demonstrar a aplicacao dos métodos que foram descritos
nos Capitulos 3.1 e [3.2] e também avaliar descritivamente os modelos selecionados para a

pesquisa.

4.1 Estatistica Descritiva

A correlacao é uma medida que mede a dependéncia entre varidveis. Essa classifica-
cao tem as intensidades variando de fraca, moderada ou forte. O que determina esse nivel
¢é o valor da correlagao, p ,e que varia no intervalo —1 < p < 1. Quanto mais proxima de
1, ou -1, mais forte é essa correlacado. Quanto mais préxima de zero o seu nivel, menor a
correlagdo. Ou seja, quanto mais préximo o valor da correlagao estiver das extremidades

(-1 ou 1), mais correlacionadas estao as varidveis estudadas.

Usamos a correlacao para avaliar a dependéncia entre os modelos escolhidos. Pode-
se observar da Figura até a Figura que existe uma correlagao forte entre os modelos.
Os modelos possuem correlacoes fortes, principalmente nas regioes da Bacia do Rio da
Prata e do Nordeste Brasileiro, onde todas as correlagoes foram acima de 0,6. Um dos
motivos que possa explicar esse fendmeno é que todos os modelos possuem um ancestral

em comum, como foi mostrado na Figura [2.1]

Na Figura [4.1 podemos concluir que o modelo BCC foi o modelo que menos
teve uma correlacao forte, com todas as correlagbes com os outros modelos abaixo de
0,5 o segundo modelo menos correlacionado foi o0 modelo MRI. Os modelos na regiao da

Amazonia obtiveram um resultado inferior comparado com os das outras regioes.

Diferentemente da Figura [4.1] a Figura[4.2] que retrata a regiao da Bacia do Rio
da Prata teve todos os modelos com correlacao forte, todos acima de 0,8. Ou seja, todos

os modelos nessa regiao sao dependentes um do outro.

A regiao do Nordeste Brasileiro tem uma semelhanca com a regiao da Bacia do
Rio da Prata em relacdo aos modelos serem correlacionados, como se pode observar na
Figura [£.3] O modelo que obteve uma correlagdo maior com os outros foi o BCC, sendo o

oposto do que aconteceu na correlacdo da regiao da Amazonia.

Os modelos que sdo mais correlacionados entre si nas regioes escolhidas sao os
modelos CCSM4 e o modelo CESM1. Em todos as regioes a sua correlacao foi acima de
0,9. As correlagdes dos modelos na regiao da Amazonia variaram de correlagoes moderadas

a correlacoes fortes.
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Figura 4.1 — Correlagdo entre os Modelos na Regiao da Amazonia.
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Fonte: Autoria Propria

4.2 Combinacao de Modelos

A Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM) é uma medida comum usada para
medir a qualidade do ajuste do modelo que foi utilizado. Geralmente é utilizado para
verificar resultados experimentais. O céalculo é feito se fazendo a diferenca entre os dados
que foram gerados pelos modelos de previsdao e os dados que foram observados/reais, de
acordo com a férmula FQM = E (é —0)? . O ideal para o desvio médio quadrético é ser
muito proximo de zero, para o modelo de previsao seja isento de erros e consequentemente

mais preciso. Neste trabalho, o RMSFE foi calculado da seguinte maneira:

S|

RMSE = J (Y, — V)2
=1
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Figura 4.2 — Correlagao entre os Modelos na Regiao da Bacia do Rio da Prata.
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em que

e Y, = Valor previsto para a observacao 1.
e Y, = Valor observado para a observacao i.

e 1 = Tamanho amostral.

De acordo com a Tabela podemos observar que os resultados obtidos sao
baixos, mas o Random Forest ¢ um modelo que obtém melhor desempenho do que o SVM,
conseguindo um menor erro na Regiao da Bacia do Rio da Prata, conclusao que também

pode ser tiradas pelos graficos da Figura [4.5| até a Figura [4.§

Em uma anélise prévia, observamos que o Nordeste Brasileiro tem uma precipitacao

menor do que a Amazonia e a Bacia do Rio da Prata. Nos graficos, o modelo MRIRCP,
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Figura 4.3 — Correlagdo entre os Modelos na Regiao do Nordeste Brasileiro.
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em quaisquer dos cendrios, é o que mais se distancia do observado, o modelo mais proximo
ao observado foi o modelo NorESM1-ME. A Bacia do Rio da Prata foi a regidao em que
os modelos tiveram um comportamento mais homogéneo entre eles, apresentando uma
menor variabilidade. Na regiao da Amazonia observamos que a precipitacao foi a maior
entre as trés regioes e apresentou maior variabilidade entre os modelos, sendo o modelo

MRIRCP que também se apresenta mais distante dos dados observados.

No gréfico das Figuras [4.4] e [4.5] pode-se observar que nos modelos da regidao da
Amazonia nao obtiveram um desempenho esperado em nenhum dos cenarios. Isso pode ser
explicado por anomalias da convergéncia do ar em baixos niveis atmosféricos associadas

ao aquecimento do continente.

A previsao da precipitagao da regiao na Bacia do Rio da Prata foi a que melhor

conseguiu se aproximar dos dados observados, tendo mais distin¢cao entre cenarios no
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Figura 4.4 — Combinacao de modelos para a regiao da Amazonia utilizando Random
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Figura 4.5 — Combinagao de modelos para a regiao da Amazonia utilizando Support Vector
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Figura 4.6 — Combinac¢ao de modelos para a regiao da Bacia do Rio da Prata utilizando
Random Forest.
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Figura 4.7 — Combinagdo de modelos para a regido da Bacia do Rio da Prata utilizando
Support Vector Machine.
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Figura 4.8 — Combinacao de modelos para a regiao do Nordeste Brasileiro utilizando
Random Forest.
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Figura 4.9 — Combinacao de modelos para a regiao do Nordeste Brasileiro utilizando
Support Vector Machine.
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Tabela 4.1 — RMSE das regioes do Brasil de acordo com os modelos de previsao e variando
0S Ccenarios.

RCP 4.5 RCP 6.0 RCPS8.5
Random Random Random
Forest SVM Forest SVM Forest SVM
Amazodnia 1,26 1,31 1,28 1,30 1,31 1,30
Bacia do Rio da Prata 0,63 0,64 0,63 0,62 0,66 0,65
Nordeste Brasileiro 1,43 1,50 1,47 1,51 1,47 1,52

Fonte: Autoria Propria.

método do SVM (Figura |4.7)). No método do Random Forest obtivemos uma distingao
moderada, nota-se que a previsao entre os cenarios foi mais homogénea, como visto na
Figura (4.7). A regido do Nordeste Brasileiro teve uma previsiao aproximada, parecida com

a previsao da regiao da Bacia do Rio da Prata. Observamos esse fendmeno nas Figuras
ed9
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5 Consideracoes Finais

O presente trabalho procurou identificar qual método de previsao melhor consegue
prever a precipitagao nas regides da Amazonia, Bacia do Rio da Prata e Nordeste Brasileiro
utilizando a combinacao de modelos para melhor ajustar os dados e obter uma boa previsao.
Utilizamos o pacote caret para prever a precipitacao e dois métodos especificos dentro do

pacote caret que foram o Random Forest e Support Vector Machine.

Dentre os modelos disponibilizados no IPCC, foram escolhidos 5 modelos do
CMIP5, sendo eles o BCC-CSM1.1, CCSM4, CPC-NOAA, NorESM1-M e MRI-CGCMa3.
Apés a escolha dos modelos,colocamos os modelos na mesma resolucao, ou seja, foram
simulados com um espagamento maior entre as estagoes meteoroldgicas que coletam a
precipitacao,Apos as simulag¢oes estarem no mesmo grid de igual espacamento, de modo

que todos os modelos pudessem ser comparados e combinados.

Na analise descritiva, percebemos que os modelos possuem uma correlacao alta
entre si. Assim, todos possuem dependéncia com o outro, o que pode ser explicado com

facilidade pois todos os modelos derivam da mesma familia de modelos.

Analisando o erro quadratico médio podemos observar que tanto para o Random
Forest quanto para o SVM os erros foram muito pequenos, sugerindo que o modelos
conseguiram fazer uma previsao dos anos de 2017 até 2099 da precipitacao nas regioes da
Amazonia, Bacia do Rio da Prata e Nordeste Brasileiro bem préximas da precipitacao
observada de 1978 até 2016. A regiao com menor erro de previsao foi a da Bacia do Rio

da Prata, seguida por Nordeste Brasileiro pela Amazonia.

No fim da combinacao entre os modelos, o Random Forest e SVM conseguiram
fazer previsoes proximas aos dados observados. Nos graficos pode-se ver que a regidao da
Bacia do Rio da Prata teve um desempenho maior, com um baixo erro quadratico médio,
na sua previsao observa que os cendrios apesar de se passarem em situacoes diferentes,
obtiveram um resultado semelhante. Ja a regiao da Amazonia obteve o pior desempenho
entre as 3 regioes, dando uma previsao da precipitacao da combina¢ao dos modelos em
cenarios selecionados mais discrepante do que as demais. Os cenarios obtiveram resultados
semelhantes, apesar das variacao de emissoes de combustiveis fésseis emitidos na Atmosfera.
De acordo os graficos, podemos chegar a conclusao que nao havera mudanca brusca na
precipitacao em relacdo aos cenarios, porém a precipitagdo serd afetada de diferentes

formas em cada regiao.
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A Anexo

A.1 Cédigo para Analise dos Dados

Abaixo esta o codigo utilizado para a analise dos dados da Amazoénia. De modo
analogo, o codigo abaixo também foi rodado para os dados da Bacia do Rio da Prata e

para o Nordeste Brasileiro.

library(randomForest)
library(ggplot2)
library(caret)
library (WriteXLS)
library (el071)
library(mice)
library(ModelMetrics)
library(corrplot)
library (MASS)
library(dplyr)
library(kernlab)
library(lubridate)

### AMZ
###### Lendo os modelos para previsdo historico ######

CPChistorico<-read.table(file="CPC_historico.txt",header=T,sep=";")
BCChistorico<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/
modelos novos/BCC_historico.txt",header=T,sep=";")
CCSM4historico<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/
modelos novos/CCSM4_historico.txt",header=T,sep=";")
CESMihistorico<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/
modelos novos/CESM1_historico.txt",header=T,sep=";")
GFDLhistorico<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/
modelos novos/GFDL_historico.txt",header=T,sep=";")
MRIhistorico<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/
modelos novos/MRI_historico.txt",header=T,sep=";")

NorESMihistorico<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/
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modelos novos/NorESM1 historico.txt",header=T,sep=";")

CPChistoricoAMZ<-(CPChistorico%>%
select (Year,Month, AMZ)%>%
filter( Year > "1978" & Year < "2006")

BCChistoricoAMZ<-(BCChistorico%>%
select(Year,Month, AMZ) %>%
filter( Year > "1978" & Year <"2006")

CCSM4historicoAMZ<-(CCSM4historico¥>Y%
select(Year,Month, AMZ) %>%
filter( Year > "1978" & Year <"2006")

CESMihistoricoAMZ<-(CESMihistorico%>Y%
select (Year,Month, AMZ) %>%
filter( Year > "1978" & Year <"2006")

MRIhistoricoAMZ<-(MRIhistorico¥%>Y%
select(Year,Month, AMZ) %>%
filter( Year > "1978" & Year <"2006")

GFDLhistoricoAMZ<-(GFDLhistorico%>Y%
select (Year,Month, AMZ) %>%
filter( Year > "1978" & Year <"2006")

NorESMihistoricoAMZ<-(NorESMihistorico%>Y
select(Year,Month, AMZ) %>%
filter( Year > "1978" & Year <'"2006")
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Data<- paste(NorESMihistoricoAMZ$Year, NorESMihistoricoAMZ$Month, "O1", sep="-")
Data <- ymd(Data)
is.Date(Data)

AMZhistorico<-data.frame (CPC =CPChistoricoAMZ$AMZ ,BCC = BCChistoricoAMZ$AMZ,
CCSM4=CCSM4historicoAMZ$AMZ, CESM1=CESMihistoricoAMZ$AMZ,
GFDL=GFDLhistoricoAMZ$AMZ ,MRI=MRIhistoricoAMZ$AMZ,
NoeESM1=NorESMihistoricoAMZ$AMZ, Data=Data)

HHHHHH R RCP 45 ###HHH## R

BCC45T<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/

modelos novos/MODELOS 09.11.17/RCP45/modelos_ BCC_RCP45.csv" ,header=T,sep=";")
CCSM445T<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/

modelos novos/MODELOS 09.11.17/RCP45/modelos_CCSM4 RCP45.csv",header=T,sep=";")
CESM145T<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/

modelos novos/MODELOS 09.11.17/RCP45/modelos_CESM1 _RCP45.csv",header=T,sep=";")
GFDL45T<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/

modelos novos/MODELOS 09.11.17/RCP45/modelos_GFDL_RCP45.csv" ,header=T,sep=";")
MRI45T<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/

modelos novos/MODELOS 09.11.17/RCP45/modelos _MRI_RCP45.csv",header=T,sep=";")
NorESM145T<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/
modelos novos/MODELOS 09.11.17/RCP45/modelos_NorESM1 RCP45.csv" ,header=T,sep=";")

BCCAMZ45<- (BCCA5T)%>%
select (Year, AMZ) %>%
filter( Year > "2016" & Year <"2100")

CCSM4AMZ45<- (CCSM445T%>%
select (Year, AMZ) %>%
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filter( Year > "2016" & Year <"2100")

CESM1AMZ45<-(CESM145T%>%
select (Year,AMZ) %>%
filter( Year > "2016" & Year <"2100")

MRIAMZ45<-(MRI45T%>Y
select(Year,AMZ) %>%
filter( Year > "2016" & Year <"2100")

GFDLAMZ45<- (GFDL45T%>%
select (Year,AMZ) %>%
filter( Year > "2016" & Year <"2100")

NorESM1AMZ45<—-(NorESM145T%>%
select (Year,AMZ) %>%
filter( Year > "2016" & Year <"2100")

RCP45AMZ<-data.frame (BCC = BCCAMZ45$AMZ, CCSM4=CCSM4AMZ45$AMZ,
CESM1=CESM1AMZ45$AMZ , GFDL=GFDLAMZ45$AMZ ,MRI=MRIAMZ45$AMZ,
NoeESM1=NorESM1AMZ45$AMZ)

##t#Adicionando as Ultimas linhas

CPC1<-(CPChistorico¥%>%
select(Year,Month, AMZ) %>%
filter( Year > "2005" & Year <"2017")

BCC451<-(BCC45TY%>Y%
select (Year,Month, AMZ) %>%
filter( Year > "2005" & Year <"2017")
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CCSM4451<-(CCSM445T%>%
select (Year,Month, AMZ) %>
filter( Year > "2005" & Year <"2017")

CESM1451<- (CESM145T%>%
select (Year,Month, AMZ) %>%
filter( Year > "2005" & Year <"2017")

MRI451<-(MRI45T%>%
select (Year,Month, AMZ) %>
filter( Year > "2005" & Year <"2017")

GFDL451<- (GFDL45T%>%
select (Year,Month, AMZ)%>%
filter( Year > "2005" & Year <"2017")

NorESM1451<-(NorESM145T%>%
select (Year,Month, AMZ) %>%
filter( Year > "2005" & Year <"2017")

Data<- paste(NorESM1451$Year,NorESM1451$Month, "O1", sep="-")
Data <- ymd(Data)
is.Date(Data)

ULTIMASLINHAAMZ45<-data.frame(CPC = CPC1$AMZ,BCC = BCC451$AMZ,
CCSM4=CCSM4451$AMZ ,CESM1=CESM1451$AMZ,

GFDL=GFDL451$AMZ ,MRI=MRI451$AMZ,NoeESM1=NorESM1451$AMZ ,Data=Data)

AMZhistoricocompleto45 <- rbind(AMZhistorico, ULTIMASLINHAAMZA5)

HH#HHHH R RCP 60 ##HHH###HHH#HHHH#
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BCC60T<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/

modelos novos/MODELOS 09.11.17/RCP60/modelos_BCC_RCP60.csv" ,header=T,sep=";")
CCSM460T<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/

modelos novos/MODELOS 09.11.17/RCP60/modelos_CCSM4 RCP60.csv",header=T,sep=";")
CESM160T<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/

modelos novos/MODELOS 09.11.17/RCP60/modelos_CESM1 RCP60.csv",header=T,sep=";")
GFDL60T<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/

modelos novos/MODELOS 09.11.17/RCP60/modelos_GFDL_RCP60.csv" ,header=T,sep=";")
MRI60T<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/

modelos novos/MODELOS 09.11.17/RCP60/modelos_MRI_RCP60.csv",header=T,sep=";")
NorESM160T<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/
modelos novos/MODELOS 09.11.17/RCP60/modelos_NorESM1_RCP60.csv",header=T,sep=";")

BCCAMZ60<- (BCCB0T%>%
select (Year, AMZ)%>%
filter( Year > "2016" & Year <"2100")

CCSM4AMZ60<- (CCSM460T%>%
select (Year,AMZ) %>%
filter( Year > "2016" & Year <"2100")

CESM1AMZ60<-(CESM160T%>%
select (Year, AMZ)%>%
filter( Year > "2016" & Year <"2100")

MRIAMZ60<- (MRIBOT%>%
select (Year,AMZ) %>%
filter( Year > "2016" & Year <"2100")

GFDLAMZ60<- (GFDL60T%>%
select (Year, AMZ)%>%
filter( Year > "2016" & Year <"2100")
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NorESM1AMZ60<- (NorESM160T%>%
select (Year, AMZ) %>%
filter( Year > "2016" & Year <"2100")

RCP60AMZ<-data.frame(BCC = BCCAMZ60$AMZ, CCSM4=CCSM4AMZE60$AMZ,
CESM1=CESM1AMZ60$AMZ, GFDL=GFDLAMZ60$AMZ,
MRI=MRIAMZ60$AMZ ,NoeESM1=NorESM1AMZ6E0$AMZ )

###Adicionando as Ultimas linhas

CPC1<-(CPChistorico%>%
select(Year,Month, AMZ) %>%
filter( Year > "2005" & Year <"2017")

BCC601<- (BCC60T%>%
select (Year,Month, AMZ) %>%
filter( Year > "2005" & Year <"2017")

CCSM4601<-(CCSM4A60T%>%
select(Year,Month, AMZ) %>%
filter( Year > "2005" & Year <"2017")

CESM1601<-(CESM160T%>%
select (Year,Month, AMZ) %>%
filter( Year > "2005" & Year <"2017")

MRI601<-(MRI6BOT%>%
select(Year,Month, AMZ) %>%
filter( Year > "2005" & Year <"2017")
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GFDL601<- (GFDL60T%>%
select (Year,Month, AMZ) %>%
filter( Year > "2005" & Year <"2017")

NorESM1601<-(NorESM160T%>%
select(Year,Month, AMZ)%>%
filter( Year > "2005" & Year <"2017")

Data<- paste(NorESM1601$Year,NorESM1601$Month, "O1", sep="-")
Data <- ymd(Data)
is.Date(Data)

ULTIMASLINHAAMZ60<-data.frame(CPC = CPC1$AMZ,BCC = BCC601$AMZ,
CCSM4=CCSM4601$AMZ, CESM1=CESM1601$AMZ,
GFDL=GFDL601$AMZ ,MRI=MRI601$AMZ,NoeESM1=NorESM1601$AMZ ,Data=Data)

AMZhistoricocompleto60 <- rbind(AMZhistorico, ULTIMASLINHAAMZ60)

HH#HHHH R RCP 85 ###HH###H R R #

BCC85T<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/

modelos novos/MODELOS 09.11.17/RCP85/modelos_BCC_RCP85.csv" ,header=T,sep=";")
CCSM485T<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/

modelos novos/MODELOS 09.11.17/RCP85/modelos_CCSM4 RCP85.csv",header=T,sep=";")
CESM185T<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/

modelos novos/MODELOS 09.11.17/RCP85/modelos_CESM1_RCP85.csv",header=T,sep=";")
GFDL85T<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/

modelos novos/MODELOS 09.11.17/RCP85/modelos_GFDL_RCP85.csv",header=T,sep=";")
MRI85T<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/

modelos novos/MODELOS 09.11.17/RCP85/modelos_MRI_RCP85.csv",header=T,sep=";")
NorESM185T<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/
modelos novos/MODELOS 09.11.17/RCP85/modelos NorESM1 RCP85.csv",header=T,sep=";")

BCCAMZ85<- (BCC85T%>%
select (Year, AMZ) %>%
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filter( Year > "2016" & Year <"2100")

CCSM4AMZ85<-(CCSM485T%>%
select (Year,AMZ) %>%
filter( Year > "2016" & Year <"2100")

CESM1AMZ85<-(CESM185T%>%
select (Year, AMZ) %>%
filter( Year > "2016" & Year <"2100")

MRIAMZ85<-(MRI8S5T%>%
select (Year,AMZ) %>%
filter( Year > "2016" & Year <"2100")

GFDLAMZ85<- (GFDL85T%>%
select (Year,AMZ) %>%
filter( Year > "2016" & Year <"2100")

NorESM1AMZ85<- (NorESM185T%>%
select (Year,AMZ) %>%
filter( Year > "2016" & Year <"2100")

RCP85AMZ<-data.frame (BCC = BCCAMZ85$AMZ, CCSM4=CCSM4AAMZ85$AMZ,
CESM1=CESM1AMZ85$AMZ, GFDL=GFDLAMZ85$AMZ,
MRI=MRIAMZ85$AMZ ,NoeESM1=NorESM1AMZ85$AMZ )

###Adicionando as Ultimas linhas

CPC1<-(CPChistorico¥%>%
select (Year,Month, AMZ) %>%
filter( Year > "2005" & Year <"2017")
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BCC851<-(BCC85T%>%
select (Year,Month, AMZ) %>
filter( Year > "2005" & Year <"2017")

CCSM4851<- (CCSM485T%>%
select (Year,Month, AMZ) %>%
filter( Year > "2005" & Year <"2017")

CESM1851<-(CESM185T%>%
select (Year,Month, AMZ) %>
filter( Year > "2005" & Year <"2017")

MRI851<- (MRI85T%>%
select (Year,Month, AMZ)%>%
filter( Year > "2005" & Year <"2017")

GFDL851<- (GFDL85T%>%
select(Year,Month, AMZ)%>%
filter( Year > "2005" & Year <"2017")

NorESM1851<-(NorESM185T%,>%
select (Year,Month, AMZ) %>%
filter( Year > "2005" & Year <"2017")

Data<- paste(NorESM1851$Year,NorESM1851$Month, "O1", sep="-")
Data <- ymd(Data)
is.Date(Data)

ULTIMASLINHAAMZ85<-data.frame(CPC = CPC1$AMZ,BCC = BCC851$AMZ,
CCSM4=CCSM4851$AMZ, CESM1=CESM1851$AMZ,
GFDL=GFDL851$AMZ ,MRI=MRI851$AMZ ,NoeESM1=NorESM1851$AMZ ,Data=Data)
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AMZhistoricocompleto85 <- rbind(AMZhistorico, ULTIMASLINHAAMZS85)

#H##HHHHHHF S #H#H##E Trabalhando com os dados

#Variando o grid
rfGrid<- expand.grid(mtry = c(1,2, 3, 4, 5 ,6))
svmRadialGrid <- expand.grid(C = 27(-10:3), sigma = 27(-10:0))

#traincrontrol do svm e random forest
trcontrolrfbaciarf <- trainControl( method = "cv",
number = 5,repeats = 10,p=0.80,savePred = TRUE)
trcontrolbaciasvm<- trainControl( method = "cv",

number = 5,repeats = 10,p=0.80,savePred = TRUE)

#Train do svm e random forest

#RF

trainrfbaciarf4b5<- train(CPC ~ BCC+NoeESM1+MRI+CCSM4+CESM1+GFDL,
data=AMZhistoricocompleto45,method = "rf",

trControl = trcontrolrfbaciarf,verbose=F,tuneGrid=rfGrid)

trainrfbaciarf60<- train(CPC ~ BCC+NoeESM1+MRI+CCSM4+CESM1+GFDL,
data=AMZhistoricocompleto60,method = "rf",

trControl = trcontrolrfbaciarf,verbose=F,tuneGrid=rfGrid

)
trainrfbaciarf85<- train(CPC ~ BCC+NoeESM1+MRI+CCSM4+CESM1+GFDL,
data=AMZhistoricocompleto85,method = "rf",

trControl = trcontrolrfbaciarf,verbose=F,tuneGrid=rfGrid)
#SVM
trainbaciasvm45<- train(CPC ~ BCC+NoeESM1+MRI+CCSM4+CESM1+GFDL,

data=AMZhistoricocompleto45,method = "svmRadial",

trControl = trcontrolbaciasvm,verbose=F,tuneGrid=svmRadialGrid)
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trainbaciasvm60<- train(CPC ~ BCC+NoeESM1+MRI+CCSM4+CESM1+GFDL,
data=AMZhistoricocompleto60,method = "svmRadial",
trControl = trcontrolbaciasvm,verbose=F,tuneGrid=svmRadialGrid)
trainbaciasvm85<- train(CPC ~ BCC+NoeESM1+MRI+CCSM4+CESM1+GFDL,
data=AMZhistoricocompleto85,method = "svmRadial",

trControl = trcontrolbaciasvm,verbose=F,tuneGrid=svmRadialGrid)

#Predizendo valores para os cénarios RCP45, RCP60 e RCP8b5
#RF

predicaoAMZRCP45rf<- predict(trainrfbaciarf45,RCP45AMZ)
predicaoAMZRCP60rf<- predict(trainrfbaciarf60,RCP60AMZ)
predicaoAMZRCP85rf<- predict(trainrfbaciarf85,RCP85AMZ)

write.csv(predicaoAMZRCP45rf, "predicaoAMZRCP45rf.csv")
write.csv(predicaoAMZRCP60rf, "predicaoAMZRCP60rf.csv")
write.csv(predicaoAMZRCP85rf, "predicaoAMZRCP85rf.csv")
write.csv(CPChistoricoAMZ,"CPChistoricoAMZ.csv")

head (predicaoAMZRCP45rf)
head (predicaoAMZRCP60rf)
head (predicaoAMZRCP85rf)

#SVM

predicaoAMZRCP45svm<- predict(trainbaciasvm45,RCP45AMZ)
predicaoAMZRCP60svm<- predict(trainbaciasvm60,RCP60AMZ)
predicaoAMZRCP85svm<- predict(trainbaciasvm85,RCP85AMZ)

write.csv(predicaoAMZRCP45svm, "predicaoAMZRCP45svm. csv")
write.csv(predicaoAMZRCP60svm, "predicaocAMZRCP60svm. csv")
write.csv(predicaoAMZRCP85svm, "predicaoAMZRCP85svm. csv")

head (predicaoAMZRCP45svm)
head (predicaoAMZRCP60svm)
head (predicaoAMZRCP85svm)
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#RF
plotarrfAMZ<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/
modelos novos/MODELOS 09.11.17/plotarrfAMZ.csv" ,header=T,sep=";")
str(plotarrfAMZ)

plotarrfAMZ$Datas = as.Date(plotarrfAMZ$Datas, format = "Ym/%d/%Y")

ggplot (plotarrfAMZ, aes(x=Datas, y=precipitacao, colour=tipo)) +
geom_line(aes(colour=tipo), alpha=0.5) +
coord_cartesian(ylim = c(2, 6)) +
theme_bw(base_size = 16, base_family = "")+
scale_x_date(breaks=seq(from=dmy("01/01/1979"), to=dmy("01/01/2099"),
by="20 year"), date_labels = "JY") +
geom_smooth(method="loess", se=FALSE, span=0.1) +
labs(x="Ano", y="Precipitagdo (mm)", colour="Cenario", title="Amazdnia") +
theme (plot.title = element_text(hjust = 0.5))

#SVM

plotarsvmAMZ<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/
modelos novos/MODELOS 09.11.17/plotarsvmAMZ.csv" ,header=T,sep=";")
str(plotarsvmAMZ)

plotarsvmAMZ$Datas = as.Date(plotarsvmAMZ$Datas, format = "Ym/%d/%Y")

ggplot (plotarsvmAMZ, aes(x=Datas, y=precipitacao, colour=tipo)) +
geom_line(aes(colour=tipo), alpha=0.5) +
coord_cartesian(ylim = c(2, 6)) +
scale_x_date(breaks=seq(from=dmy("01/01/1979"), to=dmy("01/01/2099"), by="5 year"
geom_smooth(method="loess", se=FALSE, span=0.1) +
labs(x="Ano", y="precipitagdo (mm)", colour="Cendrio", title="Amazdnia") +

theme (plot.title = element_text(hjust = 0.5))
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###CALCULO DO RMSE

#RMSE- erro médio quadratico
(RMSE45LPB<-rmse (CPChistoricoLPB$LPB, predicaolLPBRCP45rf))

(RMSE60LPB<-rmse (CPChistoricoLPB$LPB, predicaoLPBRCP60rf))

(RMSE85LPB<-rmse (CPChistoricoLPB$LPB, predicaolLPBRCP85rf))

(RMSE45AMZ<-rmse (CPChistoricoAMZ$AMZ , predicaoAMZRCP45rf))

(RMSE60AMZ<-rmse (CPChistoricoAMZ$AMZ , predicaoAMZRCP60rt))

(RMSE85AMZ<-rmse (CPChistoricoAMZ$AMZ , predicaoAMZRCP85rf))

(RMSE45NEB<-rmse (CPChistoricoNEB$NEB, predicaoNEBRCP45rf))

(RMSE60NEB<-rmse (CPChistoricoNEB$NEB, predicaoNEBRCP60rf))

(RMSE85NEB<-rmse (CPChistoricoNEB$NEB, predicaoNEBRCP85rf))

#SVM

(RMSE45LPBSVM<-rmse (CPChistoricoLPB$LPB, predicaoLPBRCP45svm) )

(RMSE60LPBSVM<-rmse (CPChistoricoLPB$LPB, predicaoLPBRCP60svm) )

(RMSE85LPBSVM<-rmse (CPChistoricoLPB$LPB, predicaoLPBRCP85svm) )

(RMSE45AMZSVM<-rmse (CPChistoricoAMZ$AMZ , predicaoAMZRCP45svm) )

(RMSE60AMZSVM<-rmse (CPChistoricoAMZ$AMZ , predicaoAMZRCP60svm) )
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(RMSE85AMZSVM<-rmse (CPChistoricoAMZ$AMZ , predicaoAMZRCP85svm) )

(RMSE45NEBSVM<-rmse (CPChistoricoNEB$NEB, predicaoNEBRCP45svm) )
(RMSE60NEBSVM<-rmse (CPChistoricoNEB$NEB, predicaoNEBRCP60svm) )
(RMSE85NEBSVM<-rmse (CPChistoricoNEB$NEB, predicaoNEBRCP85svm) )
AMZCORR<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/modelos novos/

NEBCORR<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/modelos novos/
LPBCORR<-read.table(file="C:/Users/Isabelle/Desktop/marcus-ipcc-data/modelos novos/

AMZCORR2 <- cor (AMZCORR[2:8])

(corrplot.mixed (AMZCORR2, lower = "number", upper = "ellipse",
tl.col = "black",number.digits=4 ))
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