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RESUMO

Esta dissertagao trata do uso de redes neurais artificiais na derivagao de modelos
de previsao climatolégica da variavel precipitacao, a partir de dados de reandlise
processados por um método de mineracao de dados baseado na Teoria dos Conjun-
tos Aproximativos, para gerar reducoes de dados, com o objetivo de sintonizar os
modelos de redes neurais artificiais para a previsao sazonal de precipitagao, a partir
de um conjunto de dados reduzidos, considerando a hipotese de que algumas varia-
veis sao mais relevantes para o processo de previsao climatica e que uma técnica
de mineracao de dados pode identificar estas variaveis. Os resultados obtidos com
os processamentos propostos mostraram a eficicia da metodologia, apresentando
estimativas de previsao similares as situagoes climatoldgicas consideradas como ob-
servacoes disponiveis na base de dados.
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NEURAL NETWORKS BASED MODELS IN THE STUDY OF
CLIMATIC PATTERNS DERIVED FROM DATA TREATED WITH
A ROUGH SET THEORY PROCEDURE

ABSTRACT

This dissertation deals with the use of artificial neural networks in the derivation of
climatological predictive models of the variable precipitation from reanalysis data
processed by a data mining method based on Rough Sets Theory to generate re-
ductions of data, with the goal to tune the models of artificial neural networks to
forecast seasonal rainfall, from a reduced data set, considering the hypothesis that
some variables are drivers for the process of weather forecasting and that a data mi-
ning technique may identify these variables. The results obtained in the conducted
experiments show the effectiveness of the proposed methodology, presenting estima-
tes similar to climatological situations considered as available observations in the
database.
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1 INTRODUCAO

Esta dissertacao propoe o desenvolvimento de modelos empiricos de previsao cli-
mética, a partir de dados de reandlise, utilizando redes neurais artificiais (RNA)
supervisionadas, treinadas com dados processados pela Teoria de Conjuntos Apro-

ximativos (TCA), em uma abordagem de descoberta de conhecimento e de redugao

de dados.

O desenvolvimento de modelos de previsao climatica a partir dados considera a
hipotese de que é possivel extrair dos dados histéricos informagoes sobre o compor-
tamento das condicoes climaticas. Neste sentido, a metodologia de desenvolvimento
necessita dispor de um grande nimero de dados para garantir que o modelo consi-
dera uma vasta faixa de situacoes. Entretanto, apesar de poder garantir, a principio,
maior robustez aos modelos derivados, a manipulagao de grandes volumes de da-
dos pode exigir muito pode computacional, inviabilizando o uso da metodologia de

desenvolvimento para a calibragao de modelos locais.

A disponibilidade de dados tem crescido com o desenvolvimento da tecnologia com-
putacional e da capacidade de processamento e armazenamento de informacoes em

banco de dados.

Desta maneira, a andlise e extragao de conhecimento necessitam de novas abordagens
que levem a resultados em tempo habil para uso deste conhecimento em processos
de tomada de decisao, principalmente naqueles que envolvem situagoes criticas para

o ser humano, como nos processos de andlise de clima e de tempo em Meteorologia.

Para este cenario, a Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (Knowledge
Discovery in Database - KDD) é uma solu¢ao que pode ser usada para garantia
da qualidade dos dados a serem utilizados durante a extracao de informacoes tteis

associadas a padroes escondidos entre os dados.

Os modelos empiricos desenvolvidos neste trabalho sao meios de estudar as trans-
formacoes ambientais para o entendimento do comportamento climatico, que tem
se tornado uma tarefa essencial para aos seres humanos em funcao de suas ativi-
dades diarias associadas, por exemplo, a agricultura, ao setor industrial, a aviagao,
entre outras. Os modelos fisico-computacionais para previsao meteorolégica tentam
simular a fisica dos processos atmosféricos e necessitam de todas as informagoes dis-

poniveis para reproduzir o estado do comportamento atmosférico. Desta maneira,



a construcao de um modelo de previsao se torna complexo devido a necessidade de
modelagem computacional dos fenomenos fisicos e quimicos, envolvendo um grande
numero de variaveis associadas aos fenomenos naturais e requerendo grande poder
computacional para a execucao. Esse fato é um limitante para a disseminacao da
tarefa de avaliagao da atmosfera ja que pode exigir altos investimentos. O Centro de
Previsao de Tempo e Estudos Climéaticos do Instituto Nacional de Pesquisas Espaci-
ais (CPTEC-INPE) (www.cptec.inpe.br), por exemplo, é um dos érgaos responsaveis
pelos estudos climaticos no Brasil que emprega um supercomputador para realizacao
de estudos das condicoes do tempo e clima, através da elaboragao de cendrios futuros
com alta resolucao. Estes cenarios apdiam os estudos de impactos e vulnerabilidade
e ainda podem permitir a elaboracao de projecoes dos extremos climéaticos do estado

atmosférico.

Este trabalho de dissertacao aborda o problema propondo a derivacao de modelos
de previsao, a partir de dados histéricos de reanalise, usando as técnicas de redes
neurais que podem ser executadas em qualquer tipo de méaquina, mantendo um
excelente desempenho, em termos de tempo de processamento. Para isso, o trabalho
também aborda a questao da existéncia de grandes volumes de dados, através de

uma técnica de redugao de dados.

Para a derivacao dos modelos, considera-se a hipotese de que a eliminagao de re-
dundancias nos dados mantém o conhecimento necessario para o entendimento dos
fenomenos relacionados e para realizagao da climatologia, cujos objetivos consis-
tem em prognosticar, descobrir e explorar o comportamento atmosférico, visando os

beneficios para os seres humanos.

Na metodologia apresentada nesta dissertagao, a reducao de dados ¢é utilizada como

método de adequacao do volume de dados disponivel para o processamento por
RNAs.

Os modelos de previsao de clima com RNAs propostos sao alternativas para a aqui-
sicao de prognosticos de variaveis climaticas, com o objetivo de auxiliar a tomada

de decisao nos processos de previsao climética.

Pessoa (2004) desenvolveu um modelo computacional para realizagdo de previsao
de clima, utilizando o modelo de rede Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) e

a TCA para redugao de variaveis, a partir de dados do periodo entre janeiro de



1980 a dezembro de 2000, com propdsito de realizar a previsao em cinco subéreas da
América do Sul, cobrindo apenas uma parte das cinco regioes brasileiras. Em conti-
nuidade ao trabalho de (PESSOA, 2004), esta dissertagao além de usar a rede MLP,
também faz uso das redes recorrentes Elman e Jordan, para derivar novos modelos
de previsao, utilizando dados de um periodo entre janeiro de 2000 a dezembro de
2009.

Portanto, o desenvolvimento dos modelos de previsao climatica descritos nesta dis-
sertacao usa as redes: MLP, Elman e Jordan, com treinamento supervisionado, reali-
zado com dados histéricos, pré-processados pela TCA. Os modelos entao utilizam os
padroes com o objetivo de realizar previsoes climaticas sazonais para um intervalo

de tempo, sobre as cinco regioes do Brasil.

No pré-processamento, a TCA identifica os atributos mais relevantes para o processo
de previsao, permitindo assim uma reducao da complexidade do problema e a possi-
bilidade de criar modelos de previsao climatica a partir de um conjunto simplificado
de dados e de realizar prognosticos do comportamento climatico, utilizando modelos

simplificados construidos diretamente dos dados.

Esta dissertacao esta organizada da seguinte forma:

O Capitulo 1 faz uma introdugao ao documento apresentando diretamente

o tema do presente trabalho;

O Capitulo 2 apresenta os principais conceitos relacionados ao problema

de previsao climatica;

e No Capitulo 3 sao abordados alguns tépicos referentes aos conceitos uti-
lizados em mineracao de dados e descoberta de conhecimento, incluindo

suas funcionalidades e objetivos;

e No Capitulo 4 sao apresentados e exemplificados os conceitos fundamentais

da teoria dos conjuntos aproximativos;

e O Capitulo 5 apresenta algumas definicoes sobre os paradigmas das redes

neurais artificiais;

e O Capitulo 6 descreve um detalhamento do trabalho e a metodologia uti-

lizada para realizacao do modelo de previsao climatica;



e O Capitulo 7 apresenta os resultados experimentais e comparativos a res-

peito da teoria dos conjuntos aproximativos;

e O Capitulo 8 traz algumas consideracoes finais e futuras aplicagoes da

metodologia desenvolvida.



2 METEOROLOGIA E CLIMATOLOGIA

A meteorologia € a ciéncia que estuda os fendomenos que ocorrem na atmosfera ter-
restre, com foco nos estados fisicos, dinamicos, quimico-atmosférico e as interagoes
entre eles. Neste campo sao observadas as atividades humanas e os efeitos dinami-
cos sobre a superficie terrestre e o oceano, sendo considerado um dos campos mais
complexos da ciéncia natural e aplicada, devido a extensao da atmosfera e a grande
variedade de fenomenos (VIANELLO; ALVES, 2006).

A pesquisa ciéncia atmosférica é usada para obter informacoes dos processos que
causam a evolugao das condicoes do tempo, a fim de, empregar esse conhecimento
na previsao destas condigoes. Deste modo, além de realizar a previsao do tempo,
a ciéncia atmosférica é usada para caracterizar a diversidade das areas de estudo
e as aplicagoes que decorrem nessa ciéncia, a qual possui o propésito de estudar
fenomenos atmosféricos que ocorrem diariamente, tais como, poluicao, mudancas na

camada de ozonio, raios, entre outros.

A previsao de tempo e clima sao conceitos distintos utilizados em meteorologia,
os quais sao usados para entender o comportamento da atmosfera em diferentes
intervalos de tempo e sao os aspectos considerados como os mais tradicionais e

abordados em meteorologia.

O estudo do tempo consiste nas condi¢oes da atmosfera em uma determinada regiao
do planeta em um intervalo de tempo muito curto, a partir do estado considerado.
Essa é considerada uma tarefa complexa devido ao dinamismo inerente do estado da
atmosfera em relacao aos seus efeitos sobre a vida e as atividades dos seres humanos.
Em um curto prazo, a previsao do tempo condiciona a seguranca para os meios de
transportes aéreo, naval e rodoviario, os quais podem contar com informacoes que
possam interferir na viagem. Na agricultura a previsao do tempo traz informacgoes
direcionadas e precisas sobre as varidveis que interferem em culturas como café, soja,

entre outras.

O estudo do clima é uma integracao das condi¢oes do tempo em certo periodo repre-
sentando uma caracterizacao mais abstrata. O clima é definido como um conjunto
de condigoes naturais que dominam uma regiao, obtidas pelo comportamento mé-
dio da atmosfera em um intervalo de tempo maior. Desta maneira, as variagoes e

as condigoes extremas do tempo sao importantes para caracterizar uma regiao. Por



exemplo, os agricultores estao interessados em conhecer a precipitacao média em
um determinado meés, e ainda, os valores extremos de seca e sua probabilidade de

ocorréncia.

Vianello e Alves (2006) definem a climatologia como o estudo cientifico do clima, em
que utiliza os mesmos dados basicos usados na meteorologia, e os meteorologistas
utilizam seus resultados, nas previsoes do tempo, nas aplicacoes em industrias, na
agricultura entre outros. O objetivo da climatologia consiste em prognosticar, des-
cobrir e explorar o comportamento dos fenomenos atmosférico, visando ao beneficio

para o ser humano.
2.1 Subdivisoes da Climatologia

A climatologia é uma ciéncia aplicada, a qual procura entender o funcionamento
do clima cujos métodos sao essencialmente meteorologicos, porém os objetivos e
resultados sao geograficos. O climatologista necessita conhecer as técnicas abordadas
em meteorologia e essencialmente um conhecimento geografico (VIANELLO; ALVES,
2006).

Na climatologia existem diferentes defini¢oes, todas vélidas, porém varidveis de
acordo com a finalidade do estudo. Koppen propoe o clima como o somatorio das
condicoes atmosféricas que fazem um lugar da superficie terrestre ser mais ou menos
habitavel para os seres humanos, essa classificacao é desenvolvida com base em da-
dos de precipitacao, temperatura e sua distribuicao dentro das estagoes. Hann define
o clima como um conjunto de fendmenos meteorolégicos que caracterizam o estado
médio da atmosfera em um ponto da superficie terrestre. Marchi sugere o clima como
um complexo das condigoes atmosféricas de uma regiao que a tornam favoravel as
necessidades do homem. Entretanto o meteorologista Poncelet definiu o clima como
um conjunto habitual flutuante de elementos fisicos, quimicos e bioldgicos, os quais
caracterizam a atmosfera de um determinado local e influencia na vida dos seres
que nele se encontra. Esta definicao foi examinada e estudada pela Comissao de
Climatologia da Organizacao Meteoroldgica Mundial (VIANELLO; ALVES, 2006).

Vianello e Alves (2006) apresentam as seguintes subdivisoes da climatologia:

e Climatologia Fisica: envolve a investigacao do comportamento dos elemen-

tos do tempo ou processos atmosféricos em termos de principios fisicos e



quimicos. Neste, estuda assuntos relativos a radiacao eletromagnética, a
composicao e estrutura da atmosfera, e aos processos de trocas verticais

entre a superficie da Terra e da atmosfera.

e Climatologia Dinamica: consiste nos movimentos atmosféricos em termos
hidrodinamicos, especificamente na circulagao geral da atmosfera, a qual
utiliza dados de estagoes climatologicas, modelos mateméticos e andlises
baseadas em modelos tedricos. Os meteorologistas se preocupam com a
explanacao cientifica dos fenomenos que ocorrem em grande escala e prever

eventos importantes dentro da meteorologia.

e Climatologia Sindtica: compreende o estudo do tempo e clima em uma area
com relacao as condicoes climéticas locais com circulacao atmosférica. A
climatologia sindtica se interessa pelos aspectos climatoldgicos, os quais
podem ser essenciais no processo de previsao do tempo, utilizando dados
de véarias estagoes meteoroldgicas, tais como: temperatura, vento, umidade

e tipo de nuvens sao coletados.

e Climatologia Aplicada: consiste na analise cientifica dos dados climaticos,
com intuito de aplica-los na solugao de projetos especificos e de problemas

operacionais nos campos de industria, agricultura, florestas entre outros.

2.2 Previsao Meteoroldgica e Climatolégica

A previsao do tempo consiste na descricao detalhada de ocorréncias futuras, base-
adas nas médias de diversas medigoes, sobre como o tempo estara em determinado
local e instante. A previsao do tempo depende de medicoes corretas das varidveis
meteorolégicas provenientes de estagoes meteorologicas, imagens de radar, baloes at-
mosféricos, boias maritimas, entre outras. Apds os dados serem coletados, esses sao
processados em supercomputadores, os quais analisam as possibilidades da evolugao

do tempo, gerando previsoes baseadas em probabilidades.

A previsao climatica consiste na estimativa do comportamento médio da atmosfera
com alguns meses de antecedéncia. Por exemplo, em escala de tempo sazonal, se esta
interessado em prever se o préximo inverno sera mais frio que a média ou se havera
mais ou menos chuva. Cabe ainda a previsao climatica analisar a friagem no inverno

e as ondas de calor, visando prever as propriedades estatisticas do estado climatico,
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entretanto, tal estimativa nao pode dizer exatamente a quantidade de chuvas ou se
a temperatura estard mais ou menos elevada (VIANELLO; ALVES, 2006).

A previsao de tempo e clima realizada por centros de previsao como o Centro de
Previsao de Tempo e Clima do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (CPTEC-
INPE), utiliza modelos que procuram descrever o comportamento das condigoes
fisico-quimicas da atmosfera. Estes sao executados em sistemas computacionais de
grande porte, capazes de realizar estudos das condicoes do tempo e clima para a
elaboracao de cendarios futuros de mudancas do clima com alta resolucao. Estas
atividades apoiam estudos de impactos e vulnerabilidade e permitem que se fagcam

projecoes dos extremos climaticos do estado atmosférico.

Atualmente no Centro de Previsao de Tempo e Clima (CPTEC) utiliza dois modelos
numéricos para realizacao de previsoes do tempo e clima. Dentre esses modelos existe
o chamado Modelo de Circulagdo Geral Atmosférico (MCGA) o qual cobre todo o

globo, e o modelo ETA, que cobre a América do Sul e de oceanos préximos.
Modelo de Circulagao Geral Atmosférico

O modelo de circulagao geral atmosférico (MCGA) teve sua origem no modelo usado
para previsao de tempo de médio prazo pelo National Centers for Environmental
Prediction (NCEP) em 1985 (BONATTI, 1996).

O MCGA tem sido utilizado tanto para previsao de tempo operacional, quanto para
previsao climatica de forma experimental, com o propdsito de estudar a variabilidade
e as mudancas climaticas. As variaveis prognésticas do modelo MCGA sao: o loga-
ritimo da pressao a superficie, a vorticidade, a divergéncia, a temperatura virtual e
a umidade especifica (BONATTI, 1996).

Modelo ETA

O modelo ETA é um modelo que utiliza o método de ponto de grade. Neste método,
um conjunto de pontos (grade) é introduzido na regido de interesse e as varidveis
dependentes sao inicialmente definidas e em seguida computadas nesses pontos. A
resolugao horizontal atual é de 40 km e a vertical de 38 camadas. A condigao inicial
é proveniente da analise do NCEP e as condicoes de contorno lateral sao provenien-
tes das previsdes do MCGA do CPTEC e atualizadas a cada 6 horas. O prazo de
integragao é de 72 horas (CHOU, 1996).



Ensemble

A técnica de previsao de tempo por ensemble procura melhorar a qualidade da
climatologia e simular o estado da atmosfera. Mendonga e Bonatti (2002) define a
técnica de previsao de tempo por ensemble como uma tentativa de aumentar o prazo

de previsao e a previsibilidade dos modelos dinamicos.

Para a determinagao da climatologia de um modelo, em uma determinada regiao,
existem trés parametros que precisam ser definidos, tais como: data de inicio da

integracao, comprimento da integracao e nimero de membros.

Em geral, a previsao por ensemble faz o tratamento considerando apenas as incerte-
zas na condicao inicial, buscando através de alguma técnica especifica, a estimativa
dos erros relacionados as observacoes para criar um conjunto de condigoes inici-
ais, onde consiste em utilizar o mesmo modelo em termos dos mesmos parametros
fisicos atmosféricos e forgantes, porém executando com diversas datas diferentes
(MENDONQA; BONATTI, 2002).

A previsao de tempo por ensemble caracteriza uma grande quantidade de infor-
macoes e frequentemente tem sido um desafio para os centros meteorolégicos que
implantaram este sistema, condensar essas informacoes e extrair delas as caracteristi-
cas mais importantes para o previsor ou para o usudrio final (MENDONCA; BONATTI,
2002).

Modelo numérico regional

Outro modelo numérico é o modelo regional, que é uma solucao para aumentar
a resolucao do modelo sem aumentar o custo computacional. Este modelo preve
fenomenos de pequena escala, tais como, tempestades, brisa maritimas entre outros

(INPE.CPTEC, 2009).
2.3 Aspectos climaticos sobre as regioes

O Brasil possui um extenso territorio o que possibilita uma diversidade de climas,
que influencia diretamente as temperaturas e os indices pluviométricos nas regioes
do pais. De maneira geral, as estacoes no Brasil sao bem definidas e o indice pluvi-
ométrico é regular. A temperatura no inverno é baixa e chove pouco, enquanto que

no verao a temperatura ¢ mais alta e chove mais (INPE.CPTEC, 2009).



Na regiao Norte do pais consiste em um clima equatorial, com altas temperaturas
e um alto indice de chuva, quase sem estagao seca. O periodo chuvoso da regiao
ocorre nas estagoes do verao e no outono, a excecao de Roraima e parte do norte do
Amazonas, onde o maximo pluviométrico se da no inverno, por influéncia do regime

do hemisfério Norte.

O Nordeste do pais é caracterizado como semi-arido e esta associado a temperaturas
elevadas o ano todo, sendo que o indice de chuva na regiao nao possui uma boa
distribuicao no tempo e no espaco. A regiao possui uma onda de calor intensa e
permanente, provocando uma intensa evaporacao das dguas de sua bacia hidrografica
fluvial. Na regiao do sertao o periodo chuvoso ocorre normalmente em apenas dois
meses no ano, podendo, em alguns anos até nao existir, ocasionando as denominadas
secas regionais (VIANELLO; ALVES, 2006).

A climatologia da regiao Sudeste é bastante diversificada, com elevadas precipitacoes
ao longo de todo o ano. A temperatura no verao, principalmente no més de janeiro,
podem atingir médias entre 30°C e 32°C. No inverno, a temperatura média varia
entre 6°C e 20°C, com temperaturas minimas absolutas entre -4° e 8°C, registradas

nas areas mais elevadas.

Com relacao ao regime de chuvas o maximo pluviométrico da regiao Sudeste nor-
malmente ocorre em janeiro e o minimo em julho, enquanto o periodo seco ocorre

normalmente no inverno com duragao de seis meses.

A regiao Sul é uma regiao climaticamente mais regular. As chuvas sao normalmente
bem distribuidas no ano todo, sendo a unica regiao brasileira com ocorréncia de
neve. Quanto ao regime térmico, o inverno é frio e o verao é quente. A temperatura
média anual situa-se entre 14°C e 22°C. No verao, principalmente em janeiro, a
temperatura média é superior a 24°C. A média das temperaturas maximas mantém-
se em torno de 24°C a 27°C nas superficies mais elevadas do planalto e, nas areas

mais baixas, entre 30°C e 32°C.

No inverno, principalmente em julho, a temperatura média se mantém relativamente
baixa, oscilando entre 10°C e 15°C. A média das temperaturas maximas mantém-se
baixa, em torno de 20°C a 24°C. A média das minimas varia de 6°C a 12°C, sendo
comum atingir temperaturas proximas de 0°C, ou mesmo alcancar indices negativos,

acompanhados de geada e neve, quando da invasao das massas polares. O maximo

10



pluviométrico acontece no inverno e o minimo no verao em quase toda a regiao
(INPE.CPTEC, 2009).

Na regiao Centro-Oeste o clima é tropical semi-timido, com sazonalidade tipicamente
tropical. Mais de 70% do total de chuvas acumuladas durante o ano se precipitam
de novembro a marco. O inverno é excessivamente seco, pois as chuvas sao muito
raras. A temperatura média anual é de 22°C. Na primavera e no verao, sao comuns
temperaturas elevadas, quando a média do més mais quente varia de 24°C a 26°C.
A média das méximas de setembro (més mais quente) oscila entre 30°C e 36°C.
O inverno é uma estacao com temperaturas amenas, mas ocorrem, com frequéncia,
temperaturas baixas, em razao da invasao de ventos polares. A temperatura média
do més mais frio oscila entre 15°C e 24°C, e a média das temperaturas minimas
varia de 8°C a 18°C, nao sendo raro a ocorréncia de minimas absolutas negativas
(INPE.CPTEC, 2009).
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3 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCO DE DADOS

Neste Capitulo sao abordados alguns topicos referentes ao processo de descoberta
de conhecimento em banco de dados (Knowledge Discovery in Database KDD), tais
como as funcionalidades e objetivos que podem ser alcancados, as etapas do processo

de KDD e suas areas de aplicacao.
3.1 Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados

Fayyad et al. (1996) definem o processo de descoberta de conhecimento em banco
de dados, como o processo que busca extrair padroes validos, novos, potencialmente
uteis e compreensiveis presentes no conjunto de dados, mas que nao sao visiveis dire-
tamente. O processo de KDD é conhecido também como extracao do conhecimento,

arqueologia de dados ou colheita de informacoes.

Com o desenvolvimento da tecnologia computacional e a possibilidade de armaze-
namento de informacoes em grandes bases de dados provenientes de equipamentos
como radares, sensores, satélites entre diversos outros, a analise e extracao de co-
nhecimento resultou em uma crescente necessidade de obter novas abordagens, a fim
de, alcancar resultados em tempo habil para uso deste conhecimento em processos
de tomada de decisao e habilidade de procurar informagcoes potencialmente 1teis, as
quais dificilmente podem ser identificadas e utilizadas diante de um grande volume
de dados. Esse crescente numero de dados, armazenados em grandes bases de dados,

existem em muitos dominios, tais como, financeiro, medicina, cientifico entre outros.

Diante da necessidade de uma nova geracao de técnicas computacionais e ferramen-
tas, exigidas para suportar a extracao de conhecimento 1util presentes em crescentes
volumes de dados, surgiu a técnica de descoberta de conhecimento em banco de

dados, com o propésito de entender o comportamento dos mesmos.

Fayyad et al. (1996) apresentam a descoberta de conhecimento em banco de dados
como um processo interativo e iterativo, envolvendo diversas tomadas de decisao,
sendo centrado na interagao entre usuarios e especialistas. O processo iterativo con-
siste em uma sequencias de operacoes, permitindo retornar a etapas anteriores, a
fim de, ajustar o conjunto de parametros com propédsito de obter resultados mais

adequados em relagao aos objetivos preestabelecidos.

No processo interativo, o usudrio diante das descobertas realizadas, obtém novas
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hipdteses, e neste caso, pode necessitar intervir e decidir pela retomada dos processos
de mineracao, ou uma nova selecao de atributos, com intuito de validar hipéteses

que surgiram durante o processo.

As pesquisas em KDD evoluiram e atrairam esforcos nos campos de pesquisas, tais
como: bancos de dados, aprendizado de maquinas, reconhecimento de padroes, esta-
tisticas, inteligéncia artificial, aquisicao de conhecimento para sistemas especialistas,
visualizacao de dados, recuperacao de informacao e computacao de alto desempe-
nho. Os sistemas de KDD incorporam algoritmos e métodos de todos estes campos
de pesquisa, com objetivo de encontrar padroes caracteristicos, os quais possam ser

interpretados como conhecimento 1til e atraente.

No processo de KDD, existem diferentes abordagens para as divisoes das etapas
de seus processos. Fayyad et al. (1996) dividem o processo em nove etapas, com-
preendendo o conhecimento do dominio da aplicagao, obtencao conjunto de dados,
limpeza e pré-processamento dos dados, redugao do volume de dados, escolha da
funcao de mineracao, escolha do algoritmo, a mineracao dos dados, interpretagao
dos resultados e a utilizagao do conhecimento descoberto. A Figura 3.1 apresenta

uma visao geral das etapas que compoem o processo de KDD segundo Fayyad et al.
(1996)
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Figura 3.1 - Etapas do processo KDD
Fonte: (FAYYAD et al., 1996)

As principais etapas do processo de descoberta de conhecimento em banco de dados
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sao descritas a seguir:
3.1.1 Conhecimento do dominio da aplicacao

Nesta etapa inclui o conhecimento inicial e relevante do dominio da aplicagao, com-
preendendo na analise e identificacao dos principais objetivos e restrigoes sobre o

dominio.

Uma das dificuldades dessa etapa inicial estd no fato de nao existir padronizacao,
uma vez que cada situagdo mantém suas caracteristicas. Dessa forma, algumas con-
sideragoes relevantes podem ser tteis nessa fase, na tentativa de definir o campo
de aplicagao. Dentre elas, podem-se destacar: definicao dos objetivos do projeto de
KDD, levantamento das possiveis bases de dados com as quais se pretende trabalhar,
pesquisa sobre o conhecimento prévio existente, modo de distribuicao do conheci-

mento extraido, defini¢ao das relacoes custo e beneficio (OLIVEIRA, 2000).
3.1.2 Selecao de Dados

Esta etapa consiste na selecao do conjunto de dados, tabelas e atributos que estejam
associados aos objetivos do usuario, sobre os quais serao realizadas as descobertas
e a geracao de um novo conjunto de dados, com propoésito de serem submetidos as
demais etapas de pré-processamento. Ainda nesta etapa envolve a identificacao de
possiveis problemas, tais como a auséncia de dados de determinadas variaveis, e a

determinacao de aspectos que podem ser relevantes para a area de aplicacao.

Os dados podem ser classificados em bases internas e externas. As bases internas
pertencem diretamente ao dominio de aplicacao e normalmente sao constituidos de
dados operacionais e historicos, os quais ja estao armazenados em um repositério
estruturado e requerem menos processamento. A base externa é composta por outros
tipos de dominio ptublico, como por exemplo, documentos pela internet. Diferente da
base externa, esses tipos de dados, necessitam ser formatados, de forma que possam

ser preparados para a andlise (OLIVEIRA, 2000).
3.1.3 Pré-processamento

Nesta etapa os dados sao organizados para a execucao do algoritmo de extracao de
conhecimento, onde normalmente estes nao estao em um formato adequado para

o processamento, devido alguns problemas relacionados com a presenca de ruidos,

15



dados corrompidos, valores desconhecidos e auséncia de dados (REZENDE, 2003).

Diante desses problemas, a limpeza dos dados é realizada para garantir um resultado
satisfatorio, a qual consiste em remover registros com valores invalidos presentes em
algum atributo, efetuando a limpeza do dominio, através da remocao de ruidos e

erros, e o tratamento de atributos incompletos.
3.1.4 Transformacgao de dados

Ap6s os dados serem pré-processados é possivel que seja necessario a transformacao
do formato dos dados, pois os algoritmos que sao usados durante o processo de KDD,
requerem que esses estejam disponiveis em um formato apropriado, com intuito
de superar quaisquer limitacoes existentes nos algoritmos de extracao de padroes.
Dentre as possiveis transformagoes, sao usadas: a normalizacao, a discretizacao e a
transformacao de atributos qualitativos em quantitativos, os quais sao descritos a

seguir.

e A normalizacao compreende em transformar os valores dos dados originais
em outro tipo, com intuito de utiliza-los mais adequadamente, por exemplo,
converter (normalizar) os valores de atributos continuos, modificando para

um intervalo entre 0 e 1 ou de —1 e 1.

e A discretizacao envolve a transformacao de um atributo continuo para um
atributo discreto. Por exemplo, ¢é possivel transformar um atributo conti-
nuo, como a temperatura °C, em um atributo categérico como Tempera-
tura Alta e Temperatura Baixa, ou ainda, discretizar a faixa de valores de
uma variavel em um nimero de valores que podem ser caracterizadas como

classes.

e A transformacao de atributos qualitativos em quantitativos compreende em
converter os atributos qualitativos em atributos quantitativos. Por exem-
plo, os atributos qualitativos sem ordem prépria, tais como azul, amarelo e
roxo, podem ser mapeados para numeros, portanto, esses acabam por criar
uma ordem de valores que nao é real, entretanto os atributos qualitativos
com ordem tais como baixo, médio e alto, podem ser mapeados para va-
lores numéricos de forma a manter a ordem dos valores, como baixo = 1,
médio = 2 e alto = 3 (BATISTA, 2003).
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3.1.5 Mineracao de dados

Essa é a etapa essencial do processo de KDD, envolve a selecao de algoritmos, téc-
nicas e modelos sobre o conjunto de dados, os quais serao aplicados para realizar a
extracao de padroes ou regras para construir uma base de dados consistente e confia-
vel para a descoberta das informacoes desejadas. Uma grande variedade de técnicas
provenientes de diversas areas de conhecimento, como aprendizado de maquina, re-
des neurais artificiais, estatisticas, banco de dados entre outros, estao empregados

na mineracao de dados e podem ser combinadas para se obter resultados melhores.
3.1.6 Interpretacgao

Na etapa de interpretacao envolve a analise e compreensao dos padroes obtidos, que
podem ser utilizados como suporte a tomada de decisao por parte do usuario, a
quem cabe a avaliacao para se decidir pela necessidade de repetir algum passo do
processo de KDD. Vale ressaltar que apds a obtencao do conhecimento e caso os
resultados nao sejam satisfatorios, existe a possibilidade de retorno para qualquer

das etapas anteriores, a partir do ponto que seja mais oportuno para tal analise.
3.1.7 Uso do conhecimento descoberto

A 1ltima etapa do processo inclui a incorporacao do conhecimento na concep¢ao
de um sistema aplicado, o qual realiza acoes baseadas nos padroes descobertos e
a checagem para resolucao de conflitos potenciais e a verificacao do conhecimento

extraido.
3.2 Mineracao de dados

A etapa de mineracao de dados é considerada como uma sequencia de etapas dentro
do processo de KDD, a qual envolve repetidas iteragoes, utilizando um conjunto de
técnicas que envolvem métodos matematicos, algoritmos inspirados em diferentes
paradigmas para extracao de padroes validos e representativos para area de aplica-
¢ao, além de descobrir regularidades em conjuntos de dados. A mineracao de dados
¢é caracterizada por selecionar, explorar e modelar grandes volumes de dados, cujo

objetivo é detectar padroes de comportamento a partir de dados observados.

Mitra et al. (2002) apresentam que a mineragao de dados pode ser aplicada em

praticamente todas as areas do conhecimento, tais como:
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e Investimento financeiro: podem obter vantagens competitivas no mercado
por meio da descoberta, por exemplo, obter informagoes dos perfis de clien-
tes através do uso de cartao de crédito, o qual pode ser 1til para combater

fraudes, analisar o crédito e usar em futuras promocoes;

e Medicina: o diagnédstico das informagoes armazenadas pelos sistemas de
gestao hospitalar e os padroes de pacientes que desenvolveram algum tipo
de doenga, podem ser usadas na tentativa de prevenir ou antecipar o tra-

tamento de doencas;

e Internet: consiste em melhorar a pesquisa e a extracao de informagoes
na Internet. O dominio de aplicagoes da mineracao de dados na Internet
apresentou um crescimento acentuado devido um aumento significativo de
informagoes processadas. A area de seguranca de redes é um exemplo de

aplicagao, podendo ser utilizada para detectar padroes de invasao;

e Mineracgao de dados cientifica: compreende em detectar padroes e construir
modelos que sejam capazes de simular o comportamento de um determi-
nado fenomeno, os quais demandam anélises, tais como, fisico, quimico ou
biolégico, com proposito de utiliza-los na construgao de sistemas especia-
listas, de maneira que auxiliem nos processos de diagnésticos em diversas

areas.

3.3 Tarefas e Funcionalidades da mineracao de dados

Na mineracao de dados, os tipos de padroes que podem ser descobertos dependem
de suas funcionalidades (ou tarefas), as quais possuem dois tipos principais de ta-
refas que sao descritivas e preditivas. A descritiva os sistemas extraem padroes que
descrevem as caracteristicas e comportamentos existentes nos dados envolvendo a
descoberta de padroes. A preditiva utiliza algumas variaveis de um conjunto de dados
para predizer valores desconhecidos ou futuros de outras variaveis de interesse, bus-
cando identificar a classe de uma nova amostra de dados, a partir do conhecimento

adquirido de um conjunto de amostras (OLSON; DURSUN, 2008).

As tarefas da mineragao de dados estao relacionadas com o dominio da aplicacao e o
interesse do usudrio, as quais indicam o tipo de conhecimento que deve ser extraido.

Funcionalmente, as tarefas de mineracao de dados podem ser categorizadas como:
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caracterizacao, classificagao, regras de associagao, regressao e agrupamento (OLSON;
DURSUN, 2008)

3.3.1 Caracterizacgao

A caracterizacao consiste em generalizar e resumir as caracteristicas dos objetos em
uma classe e produzir regras. Por exemplo, é possivel caracterizar quais tipos de
consumidores sao compradores de iméveis em uma cidade X ou ainda caracterizar
os consumidores de um supermercado que regularmente compraram mais de 30 ali-
mentos por més. As informagoes relevantes para a classe especificadas pelo usuario
sao retornadas por uma consulta ao banco de dados e passam sobre um maodulo de

resumo para extrair as caracteristicas dos dados em diferentes niveis de abstragao.
3.3.2 Classificagao

Classificacao é uma tarefa preditiva que consiste no mapeamento de um conjunto de
dados em um nimero finito de categorias, onde cada exemplo pertence a um conjunto
de classes categdricas predefinidas, as quais possuem exemplos de um conjunto de
atributos e um atributo-meta discreto, cujo objetivo é encontrar alguma relacao entre
os atributos e uma classe, de forma que o processo possa realizar a previsao da classe
de um novo exemplo. Desta forma, a classificacao compreende em obter um modelo
baseado em um conjunto de exemplos, o qual descreve uma funcao desconhecida
com objetivo de utilizar esse modelo para predizer o valor do atributo-meta de

novos exemplos (REZENDE, 2003).
3.3.3 Regras de Associagao

As regras associativas consistem na descoberta de relagoes entre varios atributos,
de forma que, a relacao de um atributo particular em uma transacao de dados com
outros atributos na mesma transacao é usada para predizer padroes. Desta forma,
o objetivo é encontrar tendéncias que possam ser utilizadas para exploragao dos
padroes. Por exemplo, se um cliente compra um computador (X)), entao ele também
pode comprar um mouse (Y'). A partir de associagdes é possivel criar regras do tipo
(X) implica (Y) (OLSON; DURSUN, 2008).

O formato de uma regra de associacao pode ser representado como uma implicacao
LHS = RHS, em que LHS e RHS sao respectivamente, o lado esquerdo (Left
Hand Side- LHS) e o lado direito (Right Hand Side - RHS) da regra, definidos por
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um conjunto de atributos e seus respectivos valores.

Os autores (AGRAWAL; SRIKANT, 1994) definem uma regra de associa¢do como:
Seja D um banco de dados composto por um conjunto de itens ordenados A =
{a1, as, ...ay, }, em que, o conjunto total de transagdes é chamado de conjunto 7' =

{t1,ta,...,tm }, a qual é composta por um conjunto de atributos de A, ou seja, t; C A.

Cada regra de associacao possui dois parametros de avaliagao. O primeiro parametro
é o suporte, o qual identifica o percentual de vezes que o conjunto de atributos A
aparece no conjunto de transagoes 7'. O segundo parametro é a confianca que con-
siste no percentual de ocorréncia em que um item aparece em uma transa¢ao quando
outro item surge. Os parametros confianca e suporte sao essenciais para o funciona-
mento da regra de associacao, pois esses determinam diretamente a quantidade e a

qualidade das regras geradas.
3.3.4 Regressao

Regressao esta relacionada com a tarefa preditiva, cujo objetivo é mapear um item
de dado para a predicao de outro. Além disso, a regressao permite a descoberta de

relagoes entre varidveis dependentes e independentes (OLSON; DURSUN, 2008).

Os modelos de regressao obtidos durante o processo de mineracao de dados podem
expressar o conhecimento em diferentes formatos de representacao. As regras e as
arvores de decisao sao exemplos de modelos de regressao. Outro exemplo de modelo
sao as redes neurais artificiais, as quais podem realizar a predicao de mais de um
atributo-meta, onde normalmente a maioria dos problemas relacionados a regressao

realizam a predigao de apenas um atributo-meta (REZENDE, 2003).
3.3.5 Agrupamento ou clusterizagao

Essa tarefa é conceitualmente similar a classificagao, consiste em formar grupos ou
classes de dados homogéneos, entretanto, nessa tarefa as classes sao desconhecidas e o
algoritmo deve descobrir classes aceitaveis. Para realizacao dessa tarefa sao utilizados
algoritmos que buscam semelhancas entre os dados, a fim de agrupéa-los em uma
mesma classe, baseando-se no principio de maximizar a similaridade entre objetos da
mesma classe e minimizar a similaridade entre objetos de classes diferentes (OLSON;
DURSUN, 2008).
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3.4 Técnicas de mineragao de dados

Mineragao de dados é uma area multidisciplinar que incorpora diversas técnicas em
diferentes areas tais como, na Inteligéncia Artificial, Teoria dos Conjuntos Apro-
ximativos, Teoria dos Conjuntos Nebulosos, Redes Neurais Artificiais, Algoritmos

Genéticos, Inducao de regras, Redes Bayesianas, Arvores de decisao entre outras.

Tais técnicas descrevem um modelo de extracao de conhecimento, de maneira que
varios algoritmos possam seguir esse prototipo. Por exemplo, dentre as técnicas mais
utilizadas em mineracao de dados destacam-se: as regras de decisao, os algoritmos
genéticos que fazem parte da computagao evolutiva, as redes neurais artificiais que
sao usadas em diversas etapas de mineragao de dados, podem ser transformadas em
um conjunto de regras de classificacao, ou seja, a rede neural serd treinada para
classificar corretamente novos dados (REZENDE, 2003).

Dentre as técnicas citadas acima, para o desenvolvimento desta dissertacao foram
utilizadas duas delas: a teoria dos conjuntos aproximativos para realizacao do pré-
processamento dos dados, em uma tentativa de aprimorar os resultados, buscando o
uso de variaveis de maior importancia e o uso da técnica de redes neurais artificiais
para o desenvolvimento de um modelo de previsao de climatica. Essas técnicas sao

descritas nos préximos capitulos.
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4 TEORIA DOS CONJUNTOS APROXIMATIVOS

A Teoria dos Conjuntos Aproximativos (TCA), proposta no inicio da década de 80
pelo matematico polonés, Zdzislaw Pawlak, como um formalismo matemaético, para
o tratamento de informagoes incertas e imprecisas em aplicacoes de Inteligéncia

Artificial, por meio de aproximagoes de um conjunto de dados (PAWLAK, 1982).

A TCA baseia-se na similaridade entre objetos através de uma relacao de indiscerni-
bilidade, a qual essencialmente considera que se tal relacao existe entre dois ou mais
objetos, significa que esses possuem os mesmos valores para todos os atributos que
os caracterizam, portanto nao podem ser discernidos entre si. Esta relacao permite
o uso da TCA na construcao de subconjuntos de atributos a partir de uma base de
dados, os quais sao capazes de representar o conhecimento da base de dados com
seus atributos iniciais, através de um processo de eliminagao de atributos irrelevan-
tes proporcionando a redugao dos dados, através dos chamados redutos (PAWLAK,
1982).

As principais vantagens da teoria dos conjuntos aproximativos em relagao a outras

abordagens de tratamento da incerteza sao:

possibilidade de gerar regras de decisao em fungao do processamento;

tratamento quantitativo e qualitativo da incerteza;

o fato de nao necessitar de informagcoes preliminares sobre os dados, tais

como a distribuicao de probabilidade ou grau de pertinéncia;

métricas estatisticas para avaliacao das regras.

A TCA é uma extensao da teoria dos conjuntos e frequentemente é comparada a
Teoria dos Conjuntos Nebulosos (TCN), no sentido de ambas tratarem sobre o co-
nhecimento impreciso. As diferengas estao associadas ao fato da TCA nao necessitar
de informacao adicional sobre os dados, relacionadas com o grau de pertinéncia
(como na TCN) ou a distribui¢ao de probabilidade no tratamento da imprecisao dos
dados (UCHOA, 1998).

No desenvolvimento desta dissertagao foi utilizado o sistema ROSETTA (Rough Set
Toolkit for Analisys of Data - http://www.lcb.uu.se/tools/rosetta), o qual possui
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um conjunto de algoritmos para analise tabular de dados sob a abordagem da TCA,
construido como ferramenta de apoio a processos de mineragao e descoberta de co-
nhecimento em dados, cobrindo as diferentes etapas do processo. Uma caracteristica
importante do ROSETTA ¢é a possibilidade de validacao dos conjuntos reduzidos de

dados e a anélise das regras (se-entdo) geradas durante o processo (OHRN, 1999a).
4.1 Sistemas de Informacao

A representagao dos dados na abordagem TCA é feita através de um Sistema de
Informacao (SI), em que os dados sdo representados no formato de tabela, onde as
linhas correspondem aos objetos e as colunas representam os valores dos atributos
(KOMOROWSKI; @HRN, 1999).

A defini¢ao formal de um S7 é um par ordenado SI = (U, A) em que U, é um
conjunto finito e nao vazio de objetos, chamado de universo e A é um conjunto
finito e nao vazio de elementos chamados de atributos, tal que, a : U — V, para
todo a € A. O conjunto V, é o conjunto de valores de a, chamado de dominio de a.
Os objetos que formam a tabela do ST representam as ocorréncias observadas dos

atributos. Na Tabela 4.1 observa-se um exemplo de SI.

Tabela 4.1 - Sistema de Informacao.

Atributos Condicionais
U | Estacao do Ano | Temperatura Vento
0l Outono média forte
02 Inverno baixa moderado
08 Primavera alta moderado
04 Verao alta forte
0o Outono média forte

4.2 Sistemas de Decisao

Um Sistema de Decisao (SD) é um ST considerando um atributo de decisao d que
nao pertence ao conjunto de atributos A. Formalmente, SD = (U, Ad), em que d ¢ A
é o atributo de decis@o. (SKOWRON; POLKOWSKI, 1998).

Um SD pode ser deterministico ou nao-deterministico. Um SD deterministico des-

creve unicamente as decisoes e agoes a serem efetuadas quando sao satisfeitas algu-
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mas condicoes. E nao-deterministico, se as decisoes nao sao determinadas excepcio-

nalmente pelas condigoes.

Acrescentando o atributo de decisao Chuva, referindo-se a ocorréncia de chuva, no
sistema de informagcao da Tabela 4.1, tem-se o SD na Tabela 4.2. Aplicando a relagao
de indicernibilidade para todos os atributos, os objetos do SD agrupam-se em classes

de equivaléncia.

Tabela 4.2 - Sistema de Decisao.

U Atributos Condicionais Atributo de decisao
Estacao do Ano | Temperatura Vento Chuva

0l Outono média forte Sim

02 Inverno baixa moderado Nao

08 Primavera alta moderado Sim

04 Verao alta forte Sim

05 Outono média forte Nao

Para o SD apresentado na Tabela 4.2, tem-se cinco objetos no conjunto de objetos
U = {01, 09,03,04,05}, trés atributos condicionais A = {Estagdo do ano, Tempera-

tura e Vento} e um atributo de decisao: d = {Chuva}.
4.3 Relagao de Indiscernibilidade

A relagao de indiscernibilidade (IND) é considerada como um dos principais concei-
tos envolvido em TCA, usada para medir a similaridade entre dois ou mais objetos.
Se tal relagao existe entre os objetos, isso implica que os valores de seus atributos sao
idénticos e nao podem ser discernidos entre si, desta forma sao definidos os atributos

redundantes ou dispensaveis.

Um SI pode ser desnecessariamente grande devido a representacao redundante de
atributos idénticos ou a existéncia de atributos supérfluos. Portanto, uma relacao
de equivaléncia tem a capacidade de tratar esses problemas, de modo que, apenas
um objeto represente toda uma classe. Por exemplo, considerando o conjunto de
atributos estagao do ano e temperatura mencionados na Tabela 4.2, observa-se que
os atributos 07 e 05 sao caracterizados pelos mesmos valores, desta forma, utilizando
o conceito de relacao de indiscernibilidade, esses podem ser reduzidos de modo que,

apenas um objeto represente uma classe.
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Dado um sistema de informacao SI = (U, A), entdo com qualquer conjunto B C A

existe uma relacdo de equivaléncia IN D 4(B) definida por Pawlak (1994):

IND4(B) = {(z,2') € U*|Va € B,a(z) = a(z')} (4.1)

Em que IND4(B) é a relagao de indiscernibilidade B. Se (z,2") € IND4(B), entao
os objetos x e 2’ sdo indiscerniveis relativamente a qualquer atributo no conjunto

B.

Uma relacao de equivaléncia IND é uma relacao que é reflexiva, simétrica e tran-
sitiva. Para cada relagao de equivaléncia existe uma maneira natural para dividir o
conjunto em que sao definidos subconjuntos exclusivos que sao chamados de classes
de equivaléncia (STEPANIUK, 2008).

Se X é um conjunto nao vazio e R é uma relagao em X, tem-se as seguintes situagoes:

e Reflexividade: R é dita reflexiva se 2Rz para todo = € X, ou seja, se (,z)

€ R para todo x € X, todos os elementos se relacionam com si proprios.
e Simetria: Uma relacao binaria é simétrica se qualquer xRy implica yRx.
e Transitividade: A transitividade de uma relacao binaria vale quando zRy

e yRz implicam que zRz.

Considerando o SD apresentado na Tabela 4.2, sao mostrados alguns possiveis sub-
conjuntos dos atributos condicionais que podem ser usados na criacao de relagoes

de indiscernibilidade:

{Estacao do Ano}.

{Temperatura}.

{Vento},

{Estagao do Ano, Temperatura},

{Estagao do Ano, Vento},

{Temperatura, Vento},
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e {Estacao do Ano, Temperatura, Vento}.

Considerando o subconjunto B = {Estagao do ano, Temperatura e Vento} os objetos
01 € 05 apresentam os mesmos valores, portanto existe uma relacao de indiscernibili-
dade, ou seja, ndo podem ser discernidos entre si. Para o subconjunto B = {Tempe-
ratura}, os objetos o3 e 04 estdo na mesma classe de equivaléncia e sao indiscerniveis,

assim como os objetos o1 e o5.

Desta forma, considerando os subconjuntos dos atributos condicionais, tem-se as

seguintes relacoes de indiscernibilidade apresentados na Tabela 4.3:

Tabela 4.3 - Relagao de Indiscernibilidade.

[{o1,05}, {02}, {03}, {04}
[{01,05}, {02}, {03, 04}
[{01;04,05}7 {02,03}

]
|
{01,05}, {02}, {0s}, {04}%
]
]

IND (Estacao do Ano)

IND (Temperatura)

IND (Vento)

IND (Estagao do Ano, Temperatura)
)
)
)

IND (Estagao do Ano, Vento
IND (Temperatura, Vento
IND (Estacao do Ano, Temperatura, Vento

[

[{01705}7 {02}7 {03}’ {04}
[{01705}7 {02}’ {03}7 {04}
[{01705}7 {02}’ {03}7 {04}

Para o subconjunto IN D 4(B) = {Estagao do Ano, Temperatura, Vento}, os objetos
01 € 05 sao indiscerniveis, dessa forma, é possivel reduzi-los, formando assim a classe

C'1 apresentada na Tabela 4.4.

Tabela 4.4 - Classe para IND(B).

Atributos Condicionais

U | Estagao do Ano | Temperatura Vento
C1 Outono média forte
C2 Inverno baixa moderado
C3 Primavera alta moderado
C4 Verao alta forte

4.4 Aproximagao de Conjuntos

Uma relagao de equivaléncia induz um particionamento do universo. Estas particoes

podem ser usadas para construir novos subconjuntos do universo. Considerando
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um SD, os subconjuntos de maior interesse tém o mesmo valor do resultado do
atributo de decisao, ou seja, as caracteristicas dos atributos condicionais que definem

o atributo de decisao chuva se vai chover ou nao no caso da Tabela 4.2.

Os subconjuntos do universo considerado podem ser descritos em termos dos con-
juntos elementares, através de duas aproximacgoes, a aproximacao inferior e a apro-

Ximagao superior.

Pode-se observar na Tabela 4.2 que nao ha uma resposta tnica para o atributo de
decisao para as classes 0, e 05, elas possuem uma relagao de indiscernibilidade nos
atributos condicionais e valores discerniveis para o atributo de decisao, neste caso,
existe uma contradigao tornando essas classes nao-deterministicas (KOMOROWSKI et
al., 1998).

Os elementos de um SD podem ser particionados em regioes chamadas de aproxi-
macoes. Existem quatro regides formadas por este particionamento (KOMOROWSKI;
OHRN, 1999):

Aproximacao inferior;

Aproximacao superior;

Regiao de Fronteira ou Borda;

Regiao Externa.
Para o sistema de informacao ST = (U; A) tem-se:

e B C A, onde A sao os atributos condicionais;
e X C U, onde U é o conjunto de elementos;

e X é o conjunto de classe alvo e x € X.

A aproximacao inferior é o conjunto de objetos que podem ser classificados, com total
certeza, como membros do conjunto X. A aproximacao inferior de X em relacao a

B ¢ denotada por BX, e a equagao é definida pela seguinte forma:

BX =U{E € U/IND(B)|E C X} (4.2)
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em que F é um subconjunto de X.

A aproximagao superior sao os objetos que podem ser classificados como possiveis
membros do conjunto X, ou seja, sao tratados pelos conjuntos que apresentam pa-
droes idénticos nos atributos condicionais e valores diferentes no atributo de decisao,
gerando decisoes contraditorias. A aproximacao superior de X em relacao a B é de-
notada por BX, e a equacdo ¢ definida pela seguinte forma (KOMOROWSKI et al.,
1995):

BX =U{Ec€U/INDB)|ENX # 0} (4.3)

A regido de fronteira ou borda de X obtém-se pela diferenca de BX para BX, sdo
0s objetos que sao impossiveis de serem classificados como membros do conjunto X.

A equacao é definida por:

BNB(X)=BX — BX (4.4)

A regiao externa sao os objetos que nao pertencem a X, a equacao ¢ da seguinte

forma:

EXT(X)=U - BX (4.5)

Para as aproximagoes referentes ao sistema de decisao apresentados na Tabela 4.2,
para a classe de decisao do atributo "chuva”, X, = Sim = {01,03,04} e X,, = Nao

= {09, 05} as aproximagoes sao apresentadas na Tabela 4.5:

Tabela 4.5 - Aproximagoes do Sistema de Deciséo.

B(X,) = {03}, {04} _ B(Xy) = {0a}

B(X,) = {03}, {0} , {01, 05} B(X,) =[{o2}, {01, 05}]
BNB(X,) = B(X,)=B(X,) = {o1,05} | BNB(X,) = B(X,,)~B(X,) = {o1,05}
EXT(X,) = U-B(X,) = {02} | EXT(X,)) = U-B(X,) {01}, {03}, {04}

Considerando as classes de decisao do atributo "chuva”’X, = Sivm, para a aproxi-
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macao inferior as classes o3 e 04, apresentam valores exclusivos nos atributos con-
dicionais e nao geram decisoes inconsistentes. Analisando a aproximacao superior,
observa-se que as classes 0; e o5 apresentam valores idénticos para os atributos
condicionais e valores diferentes para o atributo de decisao, gerando decisoes incon-

sistentes.
4.5 Matriz de Discernibilidade

A matriz de discernibilidade é feita por meio de uma comparacao entre os valores
dos atributos. Desta forma, os atributos que apresentam valores discerniveis sao
inseridos na matriz, onde cada entrada consiste em um conjunto de atributos que
difere os objetos z; e z; (OHRN, 1999a).

A matriz de discernibilidade do sistema é simétrica nzn com entradas M, que
representa o conjunto de atributos que discerne os objetos (KOMOROWSKI; @HRN,
1999).

M;; = {a € Bla(z;) # a(z;)} (4.6)

parai,j =1,...,n

Fazendo as seguintes abreviacoes para efeito de simplificacao Estacao do Ano = F A,
Temperatura = T e Vento = V| a Tabela 4.6 apresenta a matriz de discernibilidade

do SD na Tabela 4.6.

Tabela 4.6 - Matriz de Discernibilidade.

C Cs Cs Cy
C O |BEA, T,V |EA, T,V| EAT
Cy [EA, T,V ©| EAT|EA T,V
Oy [EA,T,V| EAT %) A,V
Cy EA, T | EA T,V | EA,V %)

4.6 Funcao de Discernibilidade

Com a matriz de discernibilidade construida, o passo seguinte é a construcao da fun-

¢ao de discernibilidade que sao as unioes de cada entrada a partir da Tabela 4.6. Em
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cada célula, as varidveis booleanas sao conectadas por meio do operador disjuntivo.

A funcao de discernibilidade f4 para um sistema de decisao é uma fungao booleana

*

de m varidveis booleanas aj,...a}, (correspondente aos atributos ay, ..., a,,), onde

m;; = {a*|a € m; ;} definida como (KOMOROWSKI; @HRN, 1999):

fA(af,...a:l):/\{\/m;jHgjgign,mi,j#®} (4.7)

A fungao de discernibilidade para a Tabela 4.6 pode ser visualizada a seguir:

falai,...ar)=(EAVTVV)N(EAVTVV)N(EAVT)A
(EAVTVV)YN(EAVT)N(EAVT VV)A
(EAVTVV)N(EAVT)AN(EAVV)A
(EAVT)N(EAVTVV)AN(EAVV)A

(EAVTVYV)

4.7 Redugao

Os dados contidos em um sistema de informacao podem ser utilizados para discernir
atributos somente até um determinado grau. Contudo, nem todos os atributos podem
ser necessarios para desempenhar essa tarefa. Assim, a funcao de discernibilidade é
utilizada para realizar o processo de reducao de atributos sem alterar a relagao de

indiscernibilidade.

O processo de redugao é feito através dos chamados redutos (RED), que sao subcon-
juntos de atributos com capacidade de representar o conhecimento da base de dados,
ou seja, agrupar em classes os objetos que sao indiscerniveis a partir da matriz de

discernimento, formada pelos atributos discerniveis (BAZAN et al., 1994).

Somente os atributos que preservam a relacao de indiscernibilidade sao mantidos na
reducao, ou seja, existe um subconjunto de atributos condicionais que mantém a
mesma particao, levando em consideracao as classes formadas pelo atributo de deci-
sao. Os atributos restantes sao redundantes, ou supérfluos, desde que suas remocgoes
mantenham a mesma classificacdo. Normalmente existem varios subconjuntos de
atributos e esses que sd@o minimos sdo usualmente chamados de redutos (KOMO-
ROWSKI; @HRN, 1999).
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4.8 Ferramenta ROSETTA

O software ROSETTA (Rough Set Toolkit for Analysis of Data) é voltado para a
utilizagao da técnica da TCA, para realizacao dos processos de KDD, de maneira
geral, os dados sao analisados em buscas de regras que descrevam o seu compor-
tamento (OHRN, 1999a). Essa ferramenta foi desenvolvida pelo grupo de Légica do
Instituto de Matematica da Universidade de Varsévia e o de Sistemas de Conheci-
mento da Universidade Norueguesa de Ciéncia e Tecnologia (NTNU). O ROSETTA
possui duas partes distintas o kernel é uma biblioteca de classes criadas em C+-+

e foi desenvolvido na Universidade de Varsovia e o front-end é a interface grafica
(Graphical User Interface - GUI) foi criado na NTNU (QHRN, 1999a).

O ROSETTA possui diversos algoritmos para realizacao das diferentes etapas de
KDD, o que possibilita diferentes abordagens e modelagens. O software é conside-
rado uma ferramenta flexivel devido a comunicacao com diversos tipos de bancos de
dados, a exportacao dos resultados obtidos para varios formatos de arquivo além de
possuir uma interface de interagao com o usudario bastante intuitiva, facilitando a

manipulacao de informagoes e aplicacao de algoritmos (OHRN; KOMOROWSKI, 1997).

As informagcoes em relacao aos dados e etapas sao apresentadas ao usuario em forma
de arvore, o qual favorece a leitura e interpretagao das informagoes contidos em um
projeto no sistema. Na Figura 4.1 apresenta a interface do software ROSETTA com

todos os seus algoritmos:

O ROSETTA é um sistema que cobre todas as etapas de KDD, como descritas no
Capitulo 3, podendo deste modo ser empregado para realizacao da analise de dados
utilizando como base a TCA. Diversos tipos de algoritmos para determinada etapa
do KDD, como a mineracao de dados, discretizacao, algoritmos para eliminagao
de ruidos, por exemplo. A seguir serao mostrados alguns algoritmos utilizados no

ROSETTA, com suas devidas caracteristicas.
4.8.1 Importar e exportar dados

O sistema ROSETTA possui diversos algoritmos de importagao de banco de dados
pertinentes a interface ODBC (Open Database Connectivity). Desta maneira permite
que o ROSETTA importe dados tabulares diretamente de uma grande variedade de
fontes. Os tipos mais comuns de dados importados sao: Planilhas do Microsoft Excel,
Arquivos de textos ASCII, Oracle, dBase, MSAccess, SAS. Além de exportar regras
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B8 project

# & Structures

= RS
+ [uo .
= Completion ‘

Y RemovalCompleter (Remove incompletes)
I MeanCompleter (Mean/mode Fill)
N ConditionedieanCompleter (Conditioned meanjmode fill)
I CombinatorialCompleter (Combinatorial completion)
m ConditionedCombinatorialCompleter (Conditioned combinatorial completion) |
B E Discretization
m BROrthogonalScaler (Boolean reasoning algorithm).. .
Y ManualScaler (Manual discretization)...
m EntropyScaler (EntropyfMDL algorithm)...
m EqualFrequencyScaler (Equal frequency binning)... Al goritmas de
I naiveScaler (Maive algorithm)... Discretizagio
N semiaivescaler (Semi-naive algorithm). ..
I orthogonalFileScaler (From file with cuts). ..
I rRsESOrthogonalScaler (Boolean reasoning algorithm (RSES))...
m RSESOrthogonalFileScaler (From file with cuts (RSES))...
= Reduction
Y savGeneticReducer (Genetic algorithm)...
m JohnsonReducer {Johnson's algorithm)...
Y Holte1RReducer (Holte's 1R)
m ManualReducer {(Manual reducer)...
I RsESDynamicReducer (Dynamic reducts (RSES))...
I rsESExhaustiveReducer (Exhaustive calculation (RSES))...
I rsESIohnsonReducer (Johnson's algorithm (RSES))...
I rRsESGeneticReducer (Genetic algorithm (RSES)). .. -
+ [ Filtering
# [ Classification
* Command execution
# B Script algorithms
# [ Other

Métodos para
pré-processamento
dos dados

— Algoritmos de reducao

Figura 4.1 - Interface da ferramenta ROSETTA.

e redutos para diversos formatos, incluindo Prolog, C++, HTML e Matlab.

Outra caracteristica durante a importacao dos dados, é a capacidade de exportar ou
importar um dicionario de dados, contendo informacoes sobre os atributos tais com

nome, tipos e unidades, e seus respectivos mapeamentos.
4.8.2 Pré-processamento

Esta etapa compreende na limpeza dos dados, ou seja, a remocao de registros de
dados que estejam incompletos ou ausentes contidos na base de dados, ainda nesta
etapa consiste em completar valores de atributos com valores determinados e subs-

tituir valores de atributos. Os algoritmos disponiveis no sistema sao:

e Remove Incompletes (Remogao dos incompletos), este faz a remogao de
todos os atributos que possuem valores ausentes. A remocao de algum

atributo, por sua vez pode afetar a descricao de seus valores;

e Mean/Mode fill (Substituicao pela média)), este algoritmo trata os valores
ausentes substituindo pelo valor da média dos valores observados no atri-
buto. Ao substituir os valores ausentes pela média um bias é introduzido
na tabela de decisao (OHRN, 1999b);
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e Conditioned mean/mode fill (Substitui¢ao pela média condicionada a deci-
sa0), este tipo de algoritmo possui as mesmas fungoes do algoritmo anterior,
porém os valores da média para atributos continuos e os valores de maior
frequéncia para atributos nominais sao calculados considerando a classe de
decisao (OHRN, 1999b);

e Combinatorial completion (Substituicdo combinatorial), o tratamento de
valores incompletos expande em varios exemplos de valores que o atributo
pode assumir. Devido a essa expansao dos valores ausentes, a representa-
cao dos atributos é fortemente afetada, pois implica na multiplicacao da

representagao dos valores nos demais atributos (OHRN, 1999b);

e Conditioned combinatorial completion (Substitui¢do combinatorial condi-
cionada), este algoritmo é semelhante ao anterior, porém o tratamento dos
valores ausentes, a representacao dos atributos é menos afetada, devido a

substituicao ser condicionada a decisao.

Neste trabalho utilizou-se o algoritmo Remove Incompletes (Remogao dos incomple-
tos), para realizagdo do pré-processamento, o qual basicamente realiza a remogao de

todos os valores ausente presentes nos atributos (OHRN, 1999b).
4.8.3 Discretizagao

O procedimento mais comum de transformagao em KDD baseado em discernibilidade
¢ a discretizacao, em que basicamente envolve a transformacao de atributos nao-

categoricos em atributos categéricos, mudar uma variavel continua para discreta.

Para atributos numéricos, podem-se introduzir intervalos que possibilitem a substi-
tuigao linguistica (exemplo: alto, médio e baixo) determinados pelos pontos de corte,
podendo ser tratados de forma qualitativa ao invés de quantitativas. Porém quando
os valores passam por esse processo de discretizagao ocorre perda de informagao,
pois os valores ficam reduzidos nos intervalos, entretanto existem muitos algoritmos

que conseguem minimizar a perda de informacao (OHRN, 1999b).

Existem varios algoritmos de discretizagao disponiveis no sistema ROSETTA, os

quais sao citados a seguir:

e Boolean reasoning algorithm (Algoritmo de raciocinio booleano), baseado
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na combinacao dos cortes encontrados no algoritmo de Naive, utiliza o
raciocinio booleano para descartar os pontos de corte excessivos e o con-
junto de pontos de corte restante preservam a relagao de indiscernibilidade
(OHRN, 1999b);

Manual discretization (Discretizagdo manual), neste algoritmo o usudrio

define os pontos de corte para discretizar os dados;

Entropy/MDL algorithm (Algoritmo de Entropia/MDL), utiliza a recursi-
vidade para particionar os conjuntos de valores dos atributos, com o pro-

posito de aperfeigoar a medida da entropia (OHRN, 1999b);

Equal frequency binning (Frequéncias iguais), este algoritmo é nao supervi-
sionado e univariada, realiza a discretizacao dos dados procurando por n-1
pontos de corte, dividindo os conjuntos em n partes iguais. Por exemplo,
uma variavel que possui 30 registros e é discretizada em 3 classes, possui os
valores limites da discretizacao ajustados para que cada classe fique com
10 registros (OHRN, 1999b);

Naive algorithm (Algoritmo Naive) o resultado de discretizacao deste al-
goritmo produz muitos cortes, na maior parte dos casos resulta em mais

pontos de corte do que o necessario;

Semi-naive algorithm (Algoritmo Semi-Naive), este tipo de discretizagao
é semelhante ao Naive algorithm, a diferenca estd no mecanismo existente
para manipular valores de exemplos que estao em uma mesma vizinhanca,

porém pertencentes a classes diferentes;

From file with cuts/ From file with cuts (RSES) - (A partir do arquivo com
cortes), estes algoritmos produzem a discretizagao usando arquivo de corte,
a diferenca entre eles é que no algoritmo de From file with cuts, deixa os
atributos sem cortes nao transformados (inalterados), enquanto que From
file with cuts (RSES) os atributos sem cortes sdo definidos como 0, em vez

de nao transformados;

Boolean reasoning algorithm (RSES) - (Algoritmo de raciocinio booleano
(RSES)), é semelhante ao algoritmo de Boolean reasoning algorithm, po-

rém os resultados sao obtidos mais rapido.
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Neste trabalho, o algortimo utilizado para realizacao da discretizacao foi Boolean
reasoning algorithm (RSES), o qual utiliza o raciocinio booleano para descartar os
pontos de corte excessivos. O conjunto restante é um conjunto de pontos minimos
de cortes que preservam a relagdo de indiscernibilidade. @hrn (1999a) afirma ser
o algortimo que produz melhores resultados e eficiéncia, os valores ausentes sao
tratados como valores positivos. Caso nao forem encontrados cortes nos atributos,

todas as entradas para estes serao definidas para 0 (OHRN, 1999b).
4.8.4 Reducao de atributos

O sistema ROSETTA suporta em seus algoritmos o uso de informagoes sobre os da-
dos, estas podem ser, por exemplo, informagao de custos, cujo contetido é formado de
dados do custo ou pesos para determinados atributos. Este tipo de informacao pode
ser usado para guiar algoritmos para solugoes que sejam praticas, permitindo que
os algoritmos de computacao de redugoes tenham habilidade para selecionar sub-
conjuntos de atributo com baixos custos, preservando a relacao de indiscernibilidade
(OHRN, 1999b).

Os tipos de algoritmos disponiveis para realizacao do processo de reducao dos atri-
butos no ROSETTA sao:

e Genetic algorithm (Algoritmo Genético), implementa um algoritmo gené-
tico para computagao dos conjuntos minimos (MC), o qual suporta infor-
magoes de custo e solugoes aproximadas (OHRN, 1999b). Os redutos sao
recombinados segundo uma fun¢ao de custo em que os avaliam e os man-
tém em uma lista e somente aqueles que satisfazem a funcao de custo sao
mantidos para serem recombinados (OHRN, 1999b). A fungao de aptidao é

mostrada abaixo:

custo(A) — custo(B)
custo(A)

J(B) = (1-a)x

—i—ozxmin{(—:, lsem Sls0 B 7 ®]}

5]

(4.8)
Em que, € é a fracao dos candidatos (hitting fraction) para solugbes apro-
ximadas, a é o parametro que define o peso entre o conjunto de custo e a
fragdo dos candidatos, B é um subconjunto de A (conjunto de atributos) e

S é o conjunto de conjuntos correspondente a funcao de discernibilidade.
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Outro parametro relativo as solugoes aproximadas é o "extra keep list”,
denotado por k. Keep list sao listas contendo subconjuntos da funcao de
discernibilidade. Por exemplo, se kK = 0 somente uma keep list referente
a € é retornado. Se k > 0 entao k + 1 grupos de MC sao retornados,
cada grupo tendo uma "fracao dos candidatos”’aproximada entre € e 1. E
relevante observar que se k = 1 entao o préoprio MC é retornado (@HRN,
1999b). Por exemplo: para solugoes aproximadas com os parametros € = 0.7
e k = 3, entao serao computados 4 grupos de MC, com as "fragoes de
acerto”0.7,0.8,0.9 e 1.

No final do processo de reducgao, cada reduto possui um valor de suporte
associado como medida de qualidade do mesmo na representacao do co-

nhecimento.

e Johnson’s algorithm (Algoritmo de Johnson), este algoritmo possui como
principal caracteristica retornar uma unica reducao. Possui um bias na

busca de um simples primo implicante de tamanho minimo;

e Holte’s 1R (Algoritmo de Holte 1R), retorna todos os conjuntos de atribu-

tos tnicos (redugoes dinamicas);

e Manual reducer (Célculo manual), este algoritmo de redugao, o usudrio

escolhe os atributos que serao reduzidos;

o Dynamic reducts (RSES) (Redutos dinamicos (RSES)), um ntmero de
sub-tabelas é amostrado, os redutos sao calculados utilizando um outro
algoritmo e o reduto que aparecer com maior frequéncia é tratado como o
reduto principal (OHRN, 1999b);

e FErhaustive calculation (RSES) (Calculo Exaustivo (RSES)), este algoritmo
calcula todos os redutos através do calculo exaustivo. Este algoritmo nao
¢ fornecido suporte para aproximar solucoes e apenas ¢ adequado para

tabelas de decisoes com tamanho moderado, devido ao calculo exaustivo
(OHRN, 1999b);

Neste trabalho, alguns experimentos realizados mostraram que o algoritmo de gené-
tico foi o que produziu os melhores resultados, sendo, portanto este utilizado nessa

dissertacao.
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4.8.5 Interpretacao e a Avaliagao

Um conjunto de regras de decisao pode ser avaliado confrontando as regras com
objetos que nao foram minerados, ou objetos nao vistos. Alguns procedimentos de
classificagao oferecidos por ROSETTA sao, por exemplo: Votagao padrao e Classifi-

cacao por rastreamento de objetos.
4.8.6 Implementacao

Os classificadores, obtidos no processo de KDD, podem ser exportados pelo RO-
SETTA como cédigo fonte, para uma subseqiiente implementacao. Contado com
esse recurso, as regras de decisao sao exportadas como cdédigo C++4, Matlab e Pro-

log dispondo assim o modelo para ser implementado em aplicagoes externas.
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5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo técnicas computacionais que apresentam um
modelo matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes, e que

adquirem conhecimento através de experiéncia.

As redes neurais artificiais sao sistemas paralelos distribuidos, compostos por neuro-
nios ou unidades de processamento, que calculam determinadas fungoes matemati-
cas, normalmente nao-lineares. Esses neuronios podem ser distribuidos em uma ou
mais camadas interligadas por conexoes (pesos sindpticos), os quais armazenam o
conhecimento representado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida
por cada neuronio da rede. O comportamento inteligente de uma rede neural surge
das interagoes entre as unidades de processamento, a partir de seu ambiente através
de um processo de aprendizagem, cuja fungao é alterar os pesos sinapticos da rede,

a fim de, alcancar a proposta do projeto desejado (HAYKIN, 2001).

Em RNAs, o procedimento para a solucao de problemas, passa por uma fase de
aprendizagem, na qual consiste em um processo iterativo de ajuste de parametros
de modo a computar uma funcao desejada ou realizar uma tarefa, com capacidade
de extrair as informagcoes necessarias para a aquisicao das respostas dos problemas
(CARVALHO et al., 2000).

As redes neurais se assemelham na estrutura do cérebro, e apresentam caracteristicas

similares ao comportamento humano, tais como:

e Aprendizado: envolve a capacidade de aprender através de exemplos, onde
0s pesos sinapticos sao modificados, com objetivo de alcancar a resposta
desejada, ou seja, a medida que se apresenta um exemplo a rede, esta é

ajustada para relaciond-lo com uma saida (HAYKIN, 2001);
e Associacao: a rede é capaz de fazer associagoes entre diferentes padroes;

e Generalizacao: consiste na capacidade da rede adaptar-se as novas situa-
¢oes, ou seja, produzir saidas adequadas para entradas que nao estavam

presentes durante o treinamento (HAYKIN, 2001);

e Abstracao: alguns modelos de redes sao capazes de abstrair a esséncia do
conjunto de dados a elas apresentados, ou seja, a partir de padroes com

ruidos, a rede pode extrair a informagao do padrao sem ruido.
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As primeiras pesquisas para o desenvolvimento de computadores baseados no com-
portamento no cérebro humano datam em 1943, quando McCulloch, um psiquiatra
e neuroanatomista e Walter Pitts um matematico, publicaram um trabalho descre-
vendo sobre célculo logico das redes neurais, unificando os estudos de neurofisiologia
e logica matematica. Os autores propuseram um modelo matematico baseado nos
neuronios biolégicos para explicar a inteligéncia e mostraram que uma rede neural

realizaria a computagao de qualquer fungao computavel (HAYKIN, 2001).

Em 1949 o livro The Organization of Behavior de Donald Hebb, um psicélogo, é
publicado, no qual postula uma formulagao de uma regra de aprendizagem para
modificagao da sinapse dos neuronios biologicos. Hebb determina que quanto mais
correlacionadas estiverem as saidas de dois neuronios, maior serd a intensidade da
ligacao entre eles e afirma que a aprendizagem de redes neurais artificiais é obtida
pela variacao dos pesos dos neuronios de entrada, de forma que, esse aprendizado é

baseado no reforgo das ligagoes sindpticas entre neurdnios (HAYKIN, 2001).

No periodo entre 1951 e 1958, pouco se evoluiu nas pesquisas de redes neurais arti-
ficiais. Entretanto em 1959, Frank Rosenblatt, propoe o Perceptron como uma nova
abordagem para o modelo proposto por McCulloch e Pitts, o qual é usado para
classificar padroes linearmente separaveis, usando aprendizagem supervisionada. A
topologia de uma rede Perceptron, consiste em estruturas de ligacoes entre os neuro-

nios e um algoritmo de treinamento para execucao de determinados tipos de fungoes.

Em 1960 Widrow e Hoff introduziram o algoritmo do minimo quadrado médio (LMS,
least mean-square) o qual foi utilizado para criar um elemento adaptativo chamado
Adaline (Adaptive Linear Element). Esses modelos tém como base o aprendizado
supervisionado por corre¢ao do erro. Widrow também introduziu a rede Madaline
(multiple-adaline) foi uma das pioneiras em treinamento de miltiplos elementos
adaptativos (HAYKIN, 2001).

Em 1969 no livro dos pesquisadores Marvin Minsk e Seymour Papert, apresenta-
ram criticas ao perceptron introduzido por Rosenblatt, eles afirmam que o percep-
tron apresentava sérias restrigoes sendo capaz de solucionar apenas problemas line-
armente separaveis e nao conseguia distinguir padroes nao-linearmente separaveis,
como por exemplo, o problema do OU-Exclusivo. Em repercussao ao trabalho e as
criticas de Minsky e Papert, as pesquisas na area de redes neurais artificiais foram

descontinuadas.
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Em meados dos anos 70 surgiram os mapas auto-organizaveis utilizando aprendiza-
gem competitiva. Em 1976, Willshaw e Von Der Malsburg publicaram o primeiro
artigo sobre a formacao de mapas auto-organizaveis. Em 1980 Grossberg, inspirado
na aprendizagem competitiva, estabeleceu um novo principio de auto-organizagao,
conhecido como Teoria da Ressonancia Adaptativa (ART, Adaptative Resonance
Theory) (HAYKIN, 2001).

O reaquecimento das pesquisas se deu em 1982 quando John Hopfield ressuscita as
redes neurais artificiais com um modelo nao linear conhecido como rede de Hopfield.
Holpfield enfatiza as propriedades associativas e introduz o conceito de funcao de

energia as redes, com aprendizagem nao supervisionada.

No mesmo ano em que a rede de Hopfield foi introduzida, Kohonen propoe em
seu artigo o aprendizado competitivo com auto-organizagao usando uma estrutura
de rede unidimensional ou bidimensional, tornando-se conhecido como mapas de

atributos auto-organizaveis SOFM (self-organization feature maps) (HAYKIN, 2001).

Na década de 80, ressurgiram as redes baseadas em perceptron com o modelo de rede
perceptron de miltiplas camadas, usando um algoritmo chamado backpropagation ou
retropropagacao, com aprendizagem supervisionada, que resolveu em grande parte

os problemas levantados por Minsky e Papert em 1962.

O algoritmo de backpropagation foi criado na mesma época por diferentes pesqui-
sadores, tais como Werbos em 1974, que descreve em sua tese de doutorado, sobre
a computacao eficiente do gradiente em modo reverso aplicada em modelos de re-
des neurais, Parker em 1985, LeCun em 1985, os pesquisadores Rumelhart, Hinton
e Williams em 1986, que conseguiram resolver em grandes partes dos problemas
de aprendizagem existentes, como a utilizacao do algoritmo para aprendizagem de
maquina e demonstraram como funcionava. Entretanto, foi com a publicacao do
livro ”Parallel Distributed Processing: Explorations in the Microstructures of Cog-
nition”de Rumelhart e McClelland, responsavel pelo ressurgimento do interesse em
redes neurais nos anos 80, e que exerceu uma grande influéncia na utilizacao de
aprendizagem por retropropagacao, que emergiu como o algoritmo de aprendizagem
mais popular para o treinamento de perceptrons de miltiplas camadas. O algoritmo
backpropagation foi aplicado com sucesso em uma grande variedade de problemas,

em que estimulou o desenvolvimento de muitas pesquisas em redes neurais artificiais.
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5.1 Neurodnios Bioldégicos

O cérebro humano possui cerca de 100 bilhoes de neuronios biolégicos, constituindo-
se de uma unidade completa e independente de processamento que podem se comu-
nicar com milhares de outros neurénios continuamente e em paralelo (CARVALHO et
al., 2000).

O neuronio bioldgico é caracterizado como um dispositivo computacional elemen-
tar do sistema nervoso, em que possui muitas entradas e uma saida. Os neurdnios
possuem um papel essencial na determinacao do funcionamento e comportamento
do corpo humano, os quais sao formados pelos dendritos, que sao um conjunto de
terminais de entrada, pelo corpo central, e pelos axonios que sao longos terminais

de saida.

A semelhanca entre o cérebro humano em relacao a rede neural encontra-se em
dois pontos: o conhecimento ¢é obtido através de etapas de aprendizagem e os pesos

sindpticos sdo usados para armazenar o conhecimento adquirido (HAYKIN, 2001).

A Figura 5.1 apresenta uma representacao da estrutura de um neurénio bioldgico.

Figura 5.1 - Caricatura da estrutura de um neurénio bioldgico

O trabalho de Ramén y Cajal em 1911 tornou mais facil a compreensao do cérebro
humano, em que identificou a idéia dos neuronios como estrutura do cérebro. O
cérebro tem a capacidade de organizar seus componentes estruturais de forma a
desempenhar diversas operagoes. Cajal apresenta a célula nervosa (neurénio), sendo
constituida pelo corpo da célula, os dendritos e o axonio, como o modelo basico de
um neuronio. O corpo da célula é constituido por um nticleo, em que oferece suporte

metabdlico para toda célula. O axonio é a principal unidade condutora do neurénio,
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capaz de conduzir sinais elétricos a longas e curtas distancias. Os axonios possuem
nas extremidades os botoes sinapticos, responsaveis pelas conexoes com os dendritos
de outros neurdnios, formando as sinapses. Os dendritos tém por funcao receber os
impulsos nervosos provenientes dos axonios de outros neuronios, e sao transmitidos
ao corpo celular, e entdao de volta em um novo ciclo. A sinapse é o ponto de término
entre o axonio e o dendrito, é a unidade funcional basica que une os neuronios e

controlam a transmissao de impulsos (CARVALHO et al., 2000).

Alguns tipos de neuronios bioldgicos sao: os neuronios bipolares, os quais conectam-
se a varios neuronios dentro do cérebro e da medula espinhal; o neuronio unipolar
o qual transporta sinais das extremidades do corpo para o sistema nervoso central
e os neuronios multipolares que transportam sinais do sistema nervoso central para
as extremidades do corpo (CARVALHO et al., 2000).

5.2 Neuronio Artificial

O modelo de neuronio artificial proposto por McCulloch e Pitts em 1943, interpreta
o funcionamento do neurénio como sendo um circuito binédrio simples que combina
varias entradas e apenas um sinal de saida. Sua descricao matematica resultou em
um modelo com n terminais de entrada representando os dendritos, e apenas uma
saida simulando o axonio. Para emular o comportamento das sinapses, os terminais
de entrada do neuronio artificial possuem pesos, cujos valores podem ser positivos
ou negativos (CARVALHO et al., 2000).

UUm neuronio artificial é a unidade de processamento fundamental para a operagao
de uma rede neural. Seu funcionamento pode ser descrito da seguinte maneira:
e Cada entrada x é multiplicada por um peso sinaptico w;
e O resultado da multiplicacao é somado com todos os sinais de entrada;
e O resultado é passado por uma funcao de ativacao que tem a funcao de
limitar a saida e introduzir nao-linearidade ao modelo.
A Figura 5.2 mostra a representacao esquematica de um neuronio artificial.

Cada entrada n é ponderada por um peso sindptico w, representado por w, para

n=1,2,....,n en éonimero total de entradas. A soma ponderada do produto dos
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Figura 5.2 - Estruturas dos neurdnios artificiais
Fonte: (HAYKIN, 2001)

pesos de entrada e uma funcao de transferéncia sao aplicadas sobre a funcao de
ativacao para gerar um sinal de saida. Entretanto a fungao basica de um neuronio
artificial é adicionar entradas e reproduzir uma saida. Por exemplo, se o somatério

das entradas for maior que um valor limite, entao havera uma saida.

Formalmente um neurénio pode ser descrito da seguinte forma:

V}c = Zwijj (51)
j=1

Os componentes do vetor de entrada sao x; para j = 1,2,...,n e o peso sindptico
correspondente é representado por wyj, que conecta a entrada j ao neurdnio k. A
atividade do neurdnio k é dada por: y, = © onde © é a funcao de ativacao e y; é o

sinal de saida do neuronio.

O neuronio artificial possui um bias b que é somado com o produto das entradas
e dos pesos, tendo o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da unidade,

dependendo se o seu valor é positivo ou negativo, respectivamente.

O modelo de neuronio artificial proposto por McCulloch e Pitts procura simular a
forma, o comportamento e as funcdes de um neuronio bioldgico. Sua estrutura sera
como nos neurdnios biologicos, os dendritos sao substituidos por entradas x, cujas
ligacoes com o corpo celular artificial sao realizadas através de elementos chamados

peso w simulando as sinapses. Os estimulos captados pelas entradas sao processados
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pela funcao de soma, se o resultado do somatoério for maior que um determinado
valor limite, haverd uma saida ¥y, caso contrario nao havera uma saida. E o limiar de
disparo do neuronio biolégico foi substituido pela funcao de ativacao, a qual fornece
o valor de saida y. Na Figura Figura 5.3 é apresentado a comparacao entre o neuronio

biolégico e o neuronio artificial proposto por McCulloch e Pitts:

A Figura 5.3 apresenta uma comparagao entre o neuronio biolégico e o neurdnio

artificial proposto por McCulloch e Pitts.

Comparagao entre os neurénios biologicos e artificiais

Neurénio Biologico Neurénio Artificial

v Sinapses
-

o Entradas Pesos Sinapticos
y w.

5 Axénio
Modelo »>0ma /’
de

Neurdnio

Soma Saida

Vi W Vi
Fungdo de
Ativagdo

Dydritos

Entradas Dendritos Xy, Xg) X3, ooy Xy

Saidas Axbnio Vi

Pesos Comportamento dassinapse Wy, Wy, W3, oy W,

Figura 5.3 - Comparacao entre os neurénios bioldgico e artificial

5.3 Funcao de Ativagao

Uma funcao de ativacao restringe a amplitude da saida de um neurdnio e impoe um
intervalo de amplitude do sinal de saida a um valor finito. A partir do modelo de
McCulloch e Pitts, foram derivados varios outros modelos que permitem a produgao
de uma saida qualquer com diferentes funcoes de ativacao. Existem diversas fungoes
de ativagao que podem ser aplicadas para gerar neurtnios distintos (CARVALHO et
al., 2000).

A fungao sinal assume valores entre 1 e —1, representada por:

fo=0>0f,=lv<0,f,=—1 (5.2)

A Figura 5.4 apresenta um exemplo de uma funcgao sinal.

A funcao sigméide pode assumir todos os valores entre 0 e 1. A representagao mais
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Figura 5.4 - Funcgao Sinal
Fonte: Adaptada de Carvalho et al. (2000).

utilizada para esta funcao é a funcao logistica, cujo grafico possui a forma de s,
sendo a forma mais comum de funcao de ativacao usada em redes neurais, definida

por:

1

f= 1w

(5.3)

em que a é o parametro de inclinacao da funcao sigmdide e v é o valor de ativagao

do neurdnio. A Figura 5.5 apresenta uma ilustracao da funcao logistica sigmdéide.

Figura 5.5 - Funcao Logistica Sigmoéide
Fonte: Adaptada de Carvalho et al. (2000).

A funcao tangente hiperbdlica, assim como a funcao logistica, possui a forma de s,

assumindo valores entre 1 e —1, sendo representada por:

1 — e~
Jo= T ey
1+e
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A Figura 5.6 apresenta o grafico da funcao tangente hiperbdlica.

o) 1

1.0 f

v

-10

Figura 5.6 - Funcao Tangente Hiperbdlica
Fonte: Adaptada de Carvalho et al. (2000).

5.4 Arquiteturas de Rede

As arquiteturas de redes neurais podem ser classificadas em diversos grupos, de
acordo com suas caracteristicas e propriedades. Haykin (2001) divide as redes neu-
rais em trés classes de arquiteturas diferentes, sendo compostas por: numero de
camadas, numeros de neurdnios em cada camada, tipo de conexao entre os neuro-
nios e topologia da rede. As classes de arquiteturas de redes neurais sao descritas a

seguir.
5.4.1 Redes Alimentadas adiante com camada unica

A primeira classe de uma rede neural é alimentada adiante com camada tnica, sendo
o modelo mais antigo de redes neurais. Neste tipo de rede, os neuronios estao orga-
nizados na forma de camadas, onde possui uma camada de entrada que se projeta
sobre uma camada de saida de neuronios, os quais estao conectados por pesos sinap-
ticos as entradas. Podem ser treinados por um algoritmo de aprendizagem simples,
o qual ira calcular os erros entre a saida dos dados obtidos durante o treinamento
da rede e a saida desejada. Este tipo de rede neural é utilizado para classificacao de
padroes linearmente separaveis. Na Figura 5.7 ¢é ilustrado um modelo de rede neural

de camada tnica, com trés nos na camada de entrada e na de saida:
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Figura 5.7 - Rede Camada Unica
Fonte: (HAYKIN, 2001)

5.4.2 Redes alimentadas com Multiplas Camadas

A segunda classe de uma rede neural é alimentada adiante com multiplas camadas.
Este tipo de rede é uma extensao do modelo da rede com camada tnica, que se
distingue pela presenca de uma ou mais camadas intermediarias, de modo que, cada
neuronio em uma camada possui conexoes diretas a neuronios da proxima camada,
com a func¢ao de intervir entre a entrada externa e a saida da rede. Este tipo de rede

neural é utilizado para solucao de problemas nao linearmente separaveis.

Na Figura 5.8 mostra um exemplo de uma rede neural com multiplas camadas, sendo
a primeira camada referente as entradas, a segunda camada que nao tém contato com
o meio externo, é chamada de camada intermediaria ou camada oculta e a ultima
camada sdo as safdas. E uma rede totalmente conectada, devido a cada neurdnio
de uma camada da rede estd conectado a todos os neurdnios da camada adjacente

seguinte (HAYKIN, 2001).
5.4.3 Redes Recorrentes

Uma rede neural recorrente pode consistir de uma camada de neuronios, em que
cada neuronio alimenta seu sinal de saida de volta para as entradas de todos os
outros neuronios. A presenca de realimentacao de informagao permite a criacao de
representacao interna e um dispositivo de memoria capaz de processar e armazenar

informagoes temporais e sinais sequenciais (HAYKIN, 2001).
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Figura 5.8 - Rede alimentada adiante totalmente conectada com uma camada oculta
Fonte: (HAYKIN, 2001)

A Figura 5.9 apresenta uma arquitetura de uma rede recorrente, a qual consiste
em uma unica camada de neuronios com cada neurénio alimentando seu sinal de
saida de volta para as entradas de todos os outros neurdnios. Na Figura 5.9 nao
apresenta os lacos de auto-realimentacao na rede, a auto-realimentacao se refere a
uma situacao onde a saida de um neurénio é realimentada para sua prépria entrada
(HAYKIN, 2001):

?z- &

H\Q
A©_>_

Figura 5.9 - Rede recorrente
Fonte: (HAYKIN, 2001)

49



5.5 Processos de Aprendizagem

A principal propriedade de uma rede neural esta na habilidade de incorporar conhe-
cimento a partir de seu ambiente por meio de um processo iterativo de ajuste dos

pesos sinapticos das conexoes e niveis de bias.

No contexto de redes neurais, a aprendizagem esta relacionada com a melhoria do
desempenho do sistema. Isto pode ser alcangado pelo processo de ajuste dos pesos
das conexoes entre as unidades de processamento que guardam ao final do processo
o conhecimento que a rede adquiriu do ambiente em que estd operando. Existem
dois paradigmas de aprendizagem, que dependem do ambiente externo onde a rede

opera: o aprendizado supervisionado e o aprendizado nao-supervisionado (HAYKIN,
2001).

5.5.1 Aprendizadem Supervisionada

No aprendizado supervisionado, também conhecido de aprendizagem com um pro-
fessor, a entrada e a saida desejada sao fornecidas por um supervisor externo. O
objetivo é ajustar os parametros da rede, de forma a encontrar uma ligacao entre
os pares de entrada e saida fornecidos. Para este tipo de treinamento os padroes de
entradas sao apresentados a rede, a saida é comparada com a resposta desejada e os
pesos das conexoes sao ajustados de modo que o erro seja minimizado. E comum a
utilizagao da soma dos erros quadraticos de todas as saidas, como medida de desem-
penho das redes neurais, além como fungao de custo a ser minimizada pelo algoritmo

de treinamento. A Figura 5.10 ilustra o processo de aprendizagem supervisionada.

Entrada

Ambiente 2| Professor

Saida
desejada

4+

Rede Neural @
T |

Sinalde erro

Figura 5.10 - Aprendizagem supervisionada
Fonte: Adaptada de Haykin (2001).
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5.5.2 Aprendizadem Nao-Supervisionada

No aprendizado nao-supervisionado, nao existe um supervisor para acompanhar o
processo de aprendizado. Neste processo somente os padroes de entrada estao dispo-
niveis na rede. No treinamento os pesos sao ajustados de forma a distribuirem-se nos
dados em funcao de caracteristicas estatisticas que grupos de dados apresentam. A

Figura 5.11 apresenta um exemplo do processo de aprendizagem nao-supervisionada.

Estado do ambiente Saida
Ambiente Rede Neural

Figura 5.11 - Aprendizago nao-supervisionado
Fonte: Adaptada de Carvalho et al. (2000).

5.6 Regras de Aprendizagem

Existem varias maneiras para a implementagao de aprendizagem em redes neu-
rais artificiais. Um conjunto bem definido de regras é denominado um algoritmo
de aprendizagem para a solu¢ao de um problema de aprendizagem. Haykin (2001)
classifica as regras de aprendizagem em: aprendizagem por correcao do erro, apren-
dizagem baseada em memoria, aprendizagem Hebbiana, aprendizagem competitiva

e aprendizagem de Boltzmann.
5.6.1 Aprendizagem por Corregcao do Erro

No processo de aprendizagem por correcao de erros, consiste basicamente em mini-
mizar a diferenca entre as entradas ponderadas e a saida esperada. O sinal de saida
gerado pela rede neural é comparado com a resposta esperada, e consequentemente,

é produzido um sinal de erro, representado por (HAYKIN, 2001):

er = di — Y (5.5)

Em que para cada neuronio k: e € o erro; di, ¢ a saida desejada e y, ¢ a saida real da
rede. Durante o aprendizado os pesos da rede sao atualizados para garantir o menor

valor de erro possivel sobre os dados apresentados.
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5.6.2 Aprendizagem baseada em memoéria

A aprendizagem baseada em memoria, as experiéncias passadas sao armazenadas em
uma estrutura de memoria contendo N exemplos de pares entrada-saida classificados

corretamente em (HAYKIN, 2001):

(i, di) iy (5.6)

onde z; representa o vetor de entrada e d; representa a resposta desejada.

Na aprendizagem baseada em memoria existe um classificador pela busca dos dados
dentro de uma vizinhanca ou vizinhos mais proximos. Para isto, é necessario iden-
tificar os padroes classificados que se encontram mais préximos do vetor de teste
Xieste Para um numero inteiro e atribuir o vetor de teste Xy.q. a classe que esta

mais frequentemente representada nos vizinhos mais proximos do vetor.

A regra de aprendizagem baseada em memoria constitui de dois elementos essenciais:
o critério utilizado para definir a vizinhanca local do vetor de teste Xy € a regra
de aprendizagem aplicada aos exemplos de treinamento em uma vizinhanca local de
Xteste-

5.6.3 Aprendizagem Hebbiana

A aprendizagem Hebbiana é baseada na teoria de Hebb, sendo a aprendizagem mais
antiga e mais conhecida de todas as regras de aprendizagem. Hebb propoe que o peso
de uma conexao sinaptica seja ajustado se houver sincronismo entre os niveis de ati-
vidade das entradas e saidas. Quando dois neuronios, em lados distintos da sinapse,
sao ativados simultaneamente, entao deve haver refor¢o da sinapse. Entretanto, se
os neuronios forem ativados assincronamente, entao a sinapse sera enfraquecida ou
mesmo eliminada. Existem quatro mecanismo ou propriedades fundamentais que

caracterizam uma sinapse (HAYKIN, 2001):

e Mecanismo Dependente do Tempo: Este se refere ao fato de que as modi-
ficacoes em uma sinapse Hebbiana estao sujeitas ao tempo exato de ocor-

réncia entre os sinais pré-sinapticos e pds-sinapticos;
e Mecanismo Local: Uma sinapse é um local de transmissao onde sinais por-
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tadores de informacao estao em contiguidade espaco-temporal. Esta infor-
macao localmente disponivel é utilizada por uma sinapse Hebbiana para

produzir uma modificacao sindptica local a qual é especifica para a entrada;

e Mecanismo Interativo: no aprendizado Hebbiano, nao se pode analisar ati-
vidades pré-sinapticas de forma isolada, ou seja, qualquer modificacao na
sinapse Hebbiana depende da interagao em ambos os lados da sinapse (pré
e pos- sindpticas) (HAYKIN, 2001);

e Mecanismo Conjuncional ou Correlacional: a sinapse Hebbiana pode ser
chamada de sinapse conjuncional devido a ocorréncia conjunta de ativi-
dades pré e pos-sindpticas ser suficiente para que haja uma modificacao.
Além disso, pode também ser chamada de sinapse correlacional visto que
uma correlagao entre estas mesmas atividades também ¢é suficiente para

gerar mudangas (HAYKIN, 2001).

5.6.4 Aprendizagem Competitiva

Neste tipo de aprendizagem os neuronios de saida competem entre si para serem
ativados. Um 1nico neurdnio de saida ¢ ativado em um determinado instante e seus
pesos atualizados no treinamento. Tal caracteristica torna a aprendizagem compe-
titiva apropriada para descobrir caracteristicas marcantes que podem ser utilizadas
para classificar um conjunto de padroes de entrada. As unidades de entrada sao
diretamente conectadas as unidades de saida. A unidade de saida com maior ati-
vagao inicial tera maior chance de vencer a disputas em relacao as outras unidades
(CARVALHO et al., 2000).

Existem trés elementos basicos em uma regra de aprendizagem competitiva (HAYKIN,

2001):

e Um conjunto de neurénios iguais, com excecao de alguns pesos sinapti-
cos distribuidos aleatoriamente, que respondam diferentemente a um dado

conjunto de entrada;
e Um limite imposto sobre a robustez de cada neuronio; e

e Um mecanismo que permita que os neuronios possam competir pelo di-

reito de responder a um subconjunto de entradas, de forma que somente
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um neurdnio de saida seja ativado em um determinado instante (HAYKIN,
2001).

5.6.5 Aprendizagem de Boltzmann

O Aprendizado de Boltzmann é um algoritmo de aprendizagem estocéstico que rea-
liza o ajuste dos pesos baseando-se na mecanica estatistica. A rede neural que utiliza

este aprendizado é denominada maquina de Boltzmann.

Neste aprendizado, os neuronios constituem uma estrutura recorrente e operam de
uma maneira binaria, em que podem estar em um estado ligado, representado por
1, ou em um estado desligado, representado por —1. Os neurdnios se dividem em
dois grupos: os visiveis e os ocultos. Os visiveis oferecem uma interface entre a rede
e o ambiente em que ela opera, e os neurdnios ocultos sempre operam livremente
(HAYKIN, 2001).

5.7 Perceptron

O Perceptron foi proposto por Rosenblatt em 1958, como um modelo de rede neural
com aprendizagem supervisionada. Os neuronios estao dispostos em uma tunica ca-
mada com pesos e bias ajustaveis. Rosenblatt provou que se os padroes usados para
treinar o perceptron sao retirados de duas classes linearmente separaveis, entao o
algoritmo do perceptron converge e posiciona a superficie de decisao na forma de um
hiperplano entre as duas classesUm 1nico neuronio perceptron limita-se a realizar

classificagao de padroes de apenas duas classes (HAYKIN, 2001).

No processo de aprendizado, espera-se obter o valor do incremento Aw a ser aplicado
ao vetor de pesos w sendo que o seu valor atualizado w(n + 1) = w(n) + Aw(n)

esteja mais proximo da solucao desejada do que w(n) (CARVALHO et al., 2000).

A Equacgao 5.7 apresenta o erro entre a resposta esperada e a resposta produzida

pela rede:

er(n) = dr(n) — yr(n) (5.7)

de modo que di(n) e yx(n) s@o os sinais de saida desejado e obtido no neurénio k no

instante n.
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Os célculos para os novos pesos e bias sao obtidos por:

w(n+1) =w(n) + nz(n) (5.8)

b(n+1) =b(n) + ne(n)(—1) (5.9)

em que, w(n) representa os pesos, x(n) sdo as entradas, e(n) é o erro, b(n) sdo os

bias e n a taxa de aprendizagem.

Este tipo de rede neural é utilizado apenas para solugao de problemas linearmente

separaveis.
5.8 Perceptron de Multiplas Camadas

As redes Perceptron de Miltiplas Camadas (MLP) surgiram como alternativa para
solucao de problemas nao linearmente separaveis e tém sido aplicadas com sucesso
para solugao de diversos problemas complexos, através do seu treinamento super-
visionado usando o algoritmo de retropropagagao de erro (error backpropagation)

baseado na regra de aprendizagem por corregao do erro (HAYKIN, 2001).

As redes MLP sao compostas basicamente por: uma camada de entrada, onde os
padroes sao apresentados a rede; uma ou mais camadas intermediarias, as quais
trabalham como um reconhecedor de caracteristicas que ficam armazenadas nos
pesos sindpticos e sao responsaveis pela maior parte do processamento e uma camada
de saida, onde os resultados sao apresentados. Os sinais de entrada sao propagados
camada por camada, até que o vetor de saida seja obtido na tultima camada. A
rede exibe um alto grau de conectividade, determinadas pelas sinapses da rede. O
processo de aprendizado termina quando se atinge um erro desejado ou quando se

atinge um numero méaximo de épocas de aprendizado (HAYKIN, 2001).
5.8.1 Arquitetura da rede

A arquitetura de uma rede MLP consiste no arranjo topoldgico das unidades de
processamento dos neurdnios com os respectivos valores de pesos associados as co-
nexoes. Os pesos sindpticos sao ajustados para fazer com que a resposta real da rede

se aproxima da resposta desejada, em um sentido estatistico (HAYKIN, 2001).
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A Figura 5.12 representa a arquitetura de uma rede MLP, com uma camada de

entrada, uma escondida e uma camada de saida.

Camada
escondida

Figura 5.12 - Arquitetura da Rede Perceptron de Multiplas Camadas

O algoritmo de retropropagacao de erro consiste em dois passos:

e A propagacao: consiste na ativagao da rede, os pesos nao sao alterados,
os sinais na camada sao propagados camada por camada, até que o vetor
de saida seja obtido na ultima camada. Durante o passo de propagacao os

pesos sindpticos sao todos fixos (HAYKIN, 2001).

e Retropropagacao: passo para tras, iniciando na camada de saida, calcula-se
o gradiente local do neuronio, os pesos sao ajustados de acordo com a regra
delta. Onde a resposta real da rede ¢ subtraida de uma resposta desejada
para produzir um sinal de erro, que é entao propagado para tras, através
da rede. No passo de retropropagacao os pesos sinapticos sao ajustados
de acordo com a regra de correcao de erro para produzir um sinal de erro
(HAYKIN, 2001).

O funcionamento do neuronio da rede MLP é semelhante ao neuronio de McCulloch
e Pitts. Porém a ativagao de cada neurdnio é dada por uma funcao nao-linear que
deve ser uma funcao diferencidvel. Neste tipo de rede normalmente sao usadas as

funcgoes sigmoide e a tangente hiperbdlica.

O numero de camadas e o numero de neurdnios em cada camada sao definidos

empiricamente. Este nimero depende de uma verificacao prévia nos dados e na
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complexidade do problema. Ao utilizar muitos neuronios na camada escondida, pode
levar a rede neural a memorizar os padroes de treinamento, ao invés de extrair
informacoes na qual permitirao a generalizacao ou o reconhecimento de padroes, este
problema é chamado de overfitting. Uma forma de evitar o overfitting é selecionar
um subconjunto dos dados formando um conjunto de testes para o critério de parada
antecipada no treinamento das redes. Por outro lado, uma rede com poucos neuronios
na camada escondida pode nao ser capaz de realizar o mapeamento desejado, o que
¢ chamado de underfitting (CARVALHO et al., 2000).

5.8.2 Algoritmo de Retropropagacao

O algoritmo de retropropagacao é um algoritmo de aprendizado supervisionado, ba-
seado na correcao de erros. Sua fungao é encontrar na superficie de erro um minimo
global, para minimizacao do erro da rede. O algoritmo de retropropagacao é conside-
rado popular no contexto de redes neurais, devido sua capacidade de armazenamento

de informacoes nos pesos sinapticos da rede.

As principais notagoes usadas no algoritmo de retropropagacao sao apresentadas a
seguir (HAYKIN, 2001):

e Os indices 14,5, e k, representam os neuronios da rede neural; o neuronio
j se encontra em uma camada a direita do neuronio i, e o neuronio k se
encontra em uma camada a direita do neuronio j, quando o neuronio j é

uma unidade oculta;

e O simbolo €(n) representa a soma dos erros quadraticos ou a energia do

erro na iteracao n;

e O simbolo ej(n) se refere ao sinal de erro na saida do neurénio j, para a

iteragao n;

e A notagdo d;(n) representa a saida desejada para o neurdnio j e é usada

para calcular e;(n);
e A notacdo y;(n) se refere a saida do neurénio j, na iteragio n;

e O simbolo w;;(n), representa o peso sinaptico da saida do neurdnio ¢ para

a entrada do neurdnio j, na iteragao n;
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A notacao vj(n) constitui no sinal aplicado a funcao de ativagao associado

com 0O neuronio 7;

O simbolo ¢'(.) representa a fungao de ativagao, que descreve a relagao

funcional de entrada-saida da nao-linearidade associada ao neuronio 7;

A notacao 7, se refere ao parametro da taxa de aprendizagem;

O simbolo ¢, consiste no gradiente local.

O sinal de erro na saida do neurénio j, na iteracao n é definido por:

¢j(n) = d;(n) —y;(n) (5.10)

em que j € o neurdnio em um no de saida.

O valor instantaneo da energia total do erro para o neurdénio j é obtido somando
os termos %e?(n) de todos os neuronios da camada de saida, os quais sao os Unicos
neuronios visiveis em que os sinais de erro podem ser calculados diretamente, como

descrito em:

e(n) = %Ze?(n) (5.11)

jec

Onde C' é um conjunto que inclui todos os neurdnios da camada de saida da rede.
Considerando que N representa o numero total de padroes contidos no conjunto
de treinamento. A energia média do erro quadratico é obtida somando-se 0S €,,cq
para todos os n e entao normalizando em relacao ao tamanho do conjunto N, como

apresentado por:

€med = %Z e(n) (5.12)

A energia média do erro quadratico €,,.4 ¢ uma funcao de todos os parametros livres
(por exemplo, os pesos e bias) da rede. Dado um conjunto de treinamento, €4

representa a funcao de custo como uma medida do desempenho de aprendizagem.
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O objetivo do processo de aprendizagem é ajustar os pesos sindpticos e bias para

minimizar o erro. Os pesos sao ajustados usando a regra delta pela equagao (HAYKIN,

2001):

Os pesos sao ajustados usando a regra delta pela equacao:

wj(n+ 1) = w;j(n) + Aw;(n) (5.13)

Para minimizacao do erro, é aplicada uma correcdo Aw;(n) ao peso sindptico de
acordo com a Regra Delta (HAYKIN, 2001):

Oe(n)

Awji(n) = — (5.14)

Onde 7 é o parametro da taxa de aprendizagem do algoritmo de retropropagacao
do erro. O uso do sinal negativo na Equagao 5.14 indica a descida do gradiente no
espago de pesos, como por exemplo, busca uma direcao para a mudanga de peso que

o reduza o valor de (n).

Auwi(n) = —nd;(n)yi(n) (5.15)

Onde o gradiente local ¢,(n) é definido por:

() = Oe(n) _ Oe(n) Oej(n) dy;(n) o (G (0 (n
6]( ) 8vj(n) aej(n) ay](n) avj(n) J( )90]< J( )) (516)

O gradiente na camada escondida é dado pela equagao:

dj(n) = (vj(n 26k n)wy; (n (5.17)

O gradiente local aponta para as modificacbes necessarias nos pesos sinapticos. A
partir da Equagao 5.16, o gradiente local §,(n) para o neurdnio de saida j é igual ao

produto do sinal de erro e;(n) correspondente para aquele neurénio pela derivada
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©%(vj(n)) da fungao de ativagao associada (HAYKIN, 2001).

O célculo do ajusto de peso Awj;(n) é o sinal de erro e;(n) na saida do neurénio j.
Diante disso, é possivel identificar dois casos distintos. No caso 1, o neuronio j é um
no de saida, o qual é suprido com uma resposta desejada. E no caso 2, o neuronio j
¢ um no6 oculto, onde compartilham a responsabilidade por qualquer erro cometido
na saida da rede (HAYKIN, 2001).

No caso 1 o neuronio j é um né de saida, ou seja, quando o neuronio j esta locali-
zado na camada de saida da rede, este é suprido com uma resposta desejada. Desta
maneira, utiliza-se a Equacao 5.10 para calcular o sinal de erro e;(n) associado com
este neurénio. Calculado o ej(n), determina-se diretamente o gradiente local, usando

a Equacao 5.16.

No caso 2, onde o neur6nio j é um noé oculto, nao existe uma resposta especificada
para aquele neurdnio. Portanto, o sinal de erro para um neuronio oculto deve ser
recursivo, em termos dos sinais de erro de todos os neuronios aos quais os neuronios
ocultos estao conectados (HAYKIN, 2001). De acordo com a Equacao 5.16, é possivel

redefinir o gradiente local para o neuronio oculto j como:

De acordo com a Equagao 5.16, é possivel redefinir o gradiente local para o neurénio

oculto j como:

) = de(n) dy;(n) _ Oe(n) o (n
) = B Beyt) ~ gy ) 19

onde o neuronio j é oculto.
A Equacao 5.19 o neurénio k£ é um né de saida:
1 2
e(n) = > ei(n) (5.19)
keC

O neuronio k£ ¢ um né de saida, e este indice k ¢ utilizado no lugar do indice j, para
evitar a confusao com o uso do indice j, o qual se refere ao neuronio oculto no caso
2 (HAYKIN, 2001).

Diferenciando a Equacao 5.19 em relac¢do ao sinal funcional y;(n) tem-se:
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de(n) . der(n) _ . Dex(n) Hui(n)
dy;(n) zk: k@yj(n) Zk: k@vk(n) dy; (n) (5.20)

Na Equacao 5.21, tém-se a derivada parcial desejada:

0 _ S ey (mh(onm)wng(n) = — 3 ulmhwgn)  (5.21)

dy;(n) - p

Onde, na segunda linha, é utilizada a definigdo do gradiente local d;(n), com indice
k substituido por j. Finalmente, a partir das Equacao 5.21 e Equagao 5.18, tem-se
a férmula de retropropagacao para o gradiente local §;(n) como descrito (HAYKIN,
2001):

6;(n) = @(vk(n)) Y d(n)rwr (n) (5.22)

k
em que o neuronio j é oculto.
5.9 Redes Recorrentes

As redes recorrentes sao definidas como aquelas que possuem um ou mais lagos
de realimentagao e que proporcionam um comportamento dinamico. Existem dois
modos de aplicar a realimentacao: a primeira realimentagao local ao nivel de um
unico neuronio dentro da rede, e a realimentagao global, a qual abrange toda a rede
(HAYKIN, 2001).

Existem dois tipos de redes recorrentes: aquelas em que o padrao de entrada é fixo
e a saida caminha, dinamicamente, para um estado estavel e aquelas em que ambas,
entrada e saida, variam com o tempo, sendo estas iltimas mais gerais e utilizadas

com maior frequéncia (CARVALHO et al., 2000).

As redes recorrentes ampliam a potencialidade de modelagem em dados temporais,
e sao utilizadas com sucesso em processamento de dados temporais, tanto para

reconhecimento de padroes, quanto em previsoes de séries temporais.

Uma rede neural é considerada dinamica quando possui memoria. Existem duas ma-

neiras de fornecer memoria a uma RNA | a primeira forma é utilizar atraso no tempo,
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tais como as técnicas de Time Delay Neural Network (TDNN) e FIR Multilayer Per-
ceptron. A segunda abordagem consiste na utilizacao de redes neurais recorrentes,
tais como Backpropagation Through Time, Real-Time Recurrent Learning, Cascade

Correlation recorrente, redes de Elman e Jordan (CARVALHO et al., 2000).

Os modelos de redes recorrentes mais utilizados para predicao de séries temporais sao
as redes de Elman e Jordan. Estas foram utilizadas neste trabalho, para realizagao
do processo de previsao climatica. Estas redes propoem o uso de uma nova camada,
chamada de camada de contexto, a qual é responsavel em armazenar as informagoes

temporais.

A Figura 5.13 apresenta uma arquitetura de uma rede recorrente, com os lagos de
realimentacao envolvendo o uso de ramos particulares compostos de operadores de

atraso unitdrio, resultando em um comportamento dindmico nao-linear (HAYKIN,
2001):

zL

zt Saidas

Operadores de
Atraso unitario

Entradas

Figura 5.13 - Rede recorrente com neuronios ocultos
Fonte: (HAYKIN, 2001)

5.9.1 Rede de Elman

A rede de Elman contém conexodes recorrentes dos neurdnios escondidos para uma
camada de contexto que consiste em atrasos unitarios. Estas unidades de contexto
sao a memoria da rede usada para armazenar o valor de saida das camadas interme-

diarias por um passo de tempo, e as realimenta de volta para a camada de entrada.
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Diante disso, esta rede tem sido utilizada com sucesso para aprender as caracteristi-
cas temporais de um sinal que represente a uma série histérica, com realimentagao
global (HAYKIN, 2001).

A arquitetura da rede de Elman incorpora um perceptron de multiplas camadas ou
parte dele, e explora a capacidade de mapeamento nao-linear da MLP, de tal forma
que esta arquitetura pode ser treinada pelo algoritmo backpropagation convencional
(HAYKIN, 2001).

A rede de Elman é considerada parcialmente recorrente, devido os elos de realimen-
tacao ocorrem entre a saida e a entrada da primeira camada oculta. Essa recorréncia
ocorre através da unidade de contexto, onde possui um atraso do tipo n — 1, o qual

armazena a saida da primeira camada oculta para um passo de tempo.

As redes de Elman sao compostas por:

e Camada de entrada: composta por neuronios de armazenamento que rece-

bem um sinal externo e o propagam sem modifica-los;

e Camadas intermediarias: podem ter fungoes de ativacao lineares e nao li-

neares;

e Camada de contexto: sao utilizadas para memorizar as ativacoes dos neuro-

nios da camada intermediaria e podem ser usadas com atraso no tempo;

e Camada de saida: consiste de neuronios lineares cujas saidas sao somas de

seus respectivos sinais de entrada.

Na Figura 5.14 é apresentada uma arquitetura da rede recorrente de Elman, a qual
possui quatro camadas: uma camada de entrada, uma camada intermedidria, a ca-
mada de contexto e a camada saida. A realimentacao ocorre da saida de cada neuro-
nio da camada escondida para as unidades de contexto. As unidades de contexto sao

totalmente conectadas com todos os neuronios da camada escondida.
5.9.2 Rede de Jordan

A rede recorrente de Jordan, assim como a rede de Elman, possui realimentacao
global, com treinamento de forma aproximada ao algoritmo de retropropagacao,

sendo utilizada em aplicacoes envolvendo informacoes temporais.
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Figura 5.14 - Rede recorrente de Elman
Fonte: (CARVALHO et al., 2000)

Enquanto a rede de Elman possui recorréncia a partir da camada oculta, na rede de
Jordan a recorréncia é feita a partir da camada de saida para a camada de contexto,
em que pode associar a mesma entrada a varias sequencias de saida em funcao da

unidade de contexto.

Na Figura 5.15 é mostrada uma arquitetura da rede recorrente de Jordan, com
apenas uma camada intermediaria. A realimentacao ocorre da camada de saida para

as unidades de contexto.
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Figura 5.15 - Rede recorrente de Jordan
Fonte: (CARVALHO et al., 2000)
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6 METODOLOGIA

A metodologia adotada nessa dissertacao consiste em duas abordagens para reali-
zacao do processo de previsao climatica: na primeira os modelos de redes neurais
sao treinados com todas as variaveis disponiveis; e na segunda abordagem, os dados
disponiveis para treinamento sao processados para gerar redugoes (em uma abor-
dagem de mineracao de dados) que sdo usadas como dados de treinamento para as
redes neurais. A fase de mineracao utiliza a TCA, que identifica os atributos mais
significativos para o processo de previsao climatica, como aqueles de maior ocorrén-
cia, segundo a relacao de indiscernibilidade. Os resultados de previsao obtidos com
as redes neurais treinadas com os dados completos e com os dados reduzidos serao
comparados com a resposta esperada que estda disponivel nos dados obtidos como

descrito na sequéncia.

A area de estudo para realizacdo dos experimentos abrange as cinco regioes do
Brasil, Nordeste (NE), Sudeste (SE), Norte (N), Centro Oeste (CO) e Sul (S), como
mostrado na Figura 6.1. As coordenadas geograficas estao compreendidas entre as
latitudes [5°N, 35°S] e longitudes [7T0°W, 35°W].

Figura 6.1 - Area de estudo

Os dados utilizados nos experimentos foram coletados da base de dados de re-
andlise do NCEP/NCAR (National Centers for Environmental Prediction / The
National Center for Atmospheric Research) [http://ww.ncep.noaa.gov]. NOAA é

a principal organizagdo do National Weather Service (Servigo Nacional de Me-
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teorologia dos Estados Unidos), que é responsavel em realizar pesquisas mete-
orologicas e climédticas, para observar e entender o ambiente fisico da Terra,
a fim de, melhorar as previsdes meteorolégicas e climdticas em escala global
a local. O NOAA mantém grandes conjuntos de dados de reandlise, para o
uso em diagnosticos do meio ambiente mundial. Esses dados sao criados a par-
tir de assimilagoes de observacoes climéticas, provenientes de diferentes fontes,
tais como: navios, avioes, satélites, estacoes terrestres, radar entre outras. Atual-
mente, o NOAA disponibiliza estes conjuntos de dados para o publico através do
site [http://www.esrl.noaa.gov/psd/data/gridded /tables/monthly.html] em formato
netCDF. O conjunto de dados é mantido e atualizado utilizando observacoes em
tempo real (NOAA, 2010).

Os dados coletados compreende uma janela de tempo de 31 anos entre janeiro de
1980 e dezembro de 2009, em uma area contida entre as latitudes [10°N, 35°S]
e longitudes [80°W, 30°W], referente & América do Sul. A resolugdo espacial, em

ambas as dimensoes da grade é de 2.5° e resolugao temporal (t) de 1 meés.

Inicialmente foram realizados estudos e experimentos sobre as regioes Nordeste e
Sul do Brasil, utilizando um periodo de tempo de 21 anos, entre janeiro de 1980 a
dezembro de 2000, dos quais foram selecionados 18 anos (janeiro de 1980 a dezembro
de 1997) para o treinamento dos modelos de redes neurais e como entrada para o
processamento pela TCA. Os outros 3 anos (janeiro de 1998 a dezembro de 2000)
foram usados para a validacao dos modelos. As variaveis contidas nesta base de

dados estao descritas na Tabela 6.1:

Posteriormente foram realizados estudos e experimentos sobre as cinco regioes do
Brasil, com dados correspondentes ao periodo entre janeiro de 2000 e dezembro de
2009, dos quais foram selecionados 7 anos (janeiro de 2000 a dezembro de 2006) para
realizagao dos treinamentos das redes neurais e como entrada para o processamento
pela TCA e para a valida¢ao dos modelos foram utilizados os 3 anos restantes (janeiro
de 2007 a dezembro de 2009). As varidveis contidas nesta base de dados sao descritas
na Tabela 6.2:
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Tabela 6.1 - Variaveis para o conjunto de dados de 1980-2000.

Variavel Descrigao (nivel) Unidade
1 airt Temperatura do ar (superficie) °C
2 div divergéncia (1 s) 1/s
3 prec Precipitacao (superficie) mm/dia
4 shum Umidade Especifica (2 m) kg /kg
5 pres Pressao (Superficie) mb
6 temp Temperatura (0.1- 2 m) °C
7 u300 Vento Zonal (300 hPa) m/s
8 ub00 Vento Zonal (500 hPa) m/s
9 u850 Vento Zonal (850 hPa) m/s
10 v300 Vento Meridional (300 hPa) m/s
11 v500 Vento Meridional (500 hPa) m/s
12 v850 Vento Meridional (850 hPa) m/s

Tabela 6.2 - Variaveis para o conjunto de dados de 2000-2009.

Varidvel Descrigao (nivel) Unidade
1 temp | Temperatura do ar (superficie) °C
2 prec Precipitacao (superficie) mm/dia
3 shum Umidade Especifica (2 m) kg /kg
4 pres Pressao (Superficie) mb
5 u300 Vento Zonal (300 hPa) m/s
6 u500 Vento Zonal (500 hPa) m/s
7 u850 Vento Zonal (850 hPa) m/s
8 v300 Vento Meridional (300 hPa) m/s
9 v500 Vento Meridional (500 hPa) m/s
10 v850 Vento Meridional (850 hPa) m/s

69




Os significados das varidveis meteoroldgicas sao (INMET, 2010):

e Temperatura do ar em superficie: é a subtracao entre o campo de tempe-
ratura do ar em superficie em um dado horario e o campo 24 horas antes.
Os valores positivos indicam aumento de temperatura do ar em 24 horas.
Por exemplo, diminuicao consideravel de temperatura do ar sugere que o
modelo esta prevendo a entrada de uma massa de ar frio sobre a regiao,
enquanto que elevado aumento de temperatura do ar indica incursao de

uma massa de ar quente sobre a regiao;

e Umidade: quantidade de vapor de dgua no ar. Tipos de umidade incluem:

umidade absoluta, umidade e umidade especifica;

e Vento: os campos a serem visualizados correspondem & magnitude (m/s)
e dire¢ao (graus) dos ventos (nos niveis de pressao de 1000, 950, 850, 700,
500, 400, 300, 250, 200, 150, 100 e 50 hPa;

e Precipitacao: todas as formas de dgua, liquida ou sélida, que caem das

nuvens. Podem ser na forma de aguaceiros, chuva, chuvisco, granizo;

e Divergéncia: é a medida de expansao de um campo vetorial (qualquer quan-
tidade fisica que varia no espago tri-dimensional). Em Meteorologia, de-
vido a predominancia de movimentos horizontais, a divergéncia usualmente
refere-se a divergéncia horizontal bi-dimensional do campo velocidade (uni-
dade indicada 10-5 s-1). A divergéncia horizontal do campo velocidade é
relacionado as variagoes de movimento vertical e pressao, através das equa-
¢oes da continuidade e equagoes do movimento. Convergéncia é o negativo

de divergéncia, sendo a contracao do campo vetorial;

e Pressao: é a forca por unidade de area, exercida pelo peso da atmosfera,

sobre um ponto localizado na superficie da Terra ou acima da mesma.

O grau de relacao entre as variaveis meteorolégicas é mostrado na Figura 6.2.
Observa-se na Figura 6.2(a) que as variaveis vento zonal u300 hPa, u500 hPa e
u850 hPa estao bem correlacionadas. Assim como a variavel vento meridional na
Figura 6.2(b), possui uma forte associagdo entre os niveis 300 hPa e 500 hPa. E a
Figura 6.2(c) mostra que as variaveis temperatura do ar e temperatura da superficie

possuem alta correlagao.
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Figura 6.2 - Andlise dependéncias dos dados.

Os modelos de redes neurais utilizados para desempenhar a previsao de precipitacao
foram: a MLP e os modelos recorrentes de Elman e Jordan, os quais utilizam o

algoritmo de retropropagacao do erro.

As arquiteturas dos modelos de redes usadas neste trabalho, foram configuradas
durante testes preliminares, variando-se o nimero de neuronios na camada escondida
e o nimero maximo de épocas de treinamento. Os testes conduzidos proporcionaram
uma arquitetura constituida por apenas uma camada escondida com 16 neuronios,
uma camada de saida, submetida ao maximo de 10000 épocas, onde cada neurdnio

foi configurado com a fungao de ativagao do tipo logistica sigmoidal.

A métrica para quantificar o desempenho da previsao foi o erro quadratico médio F

dado por:

E=+ > - (6.1)

em que N ¢é o numero de pontos da grade, y; ¢ o valor real no ponto de grade e y
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é a estimacao produzida pela rede neural.

Para a realizacao do processo de reducao dos atributos, utilizou-se a ferramenta
ROSETTA (OHRN, 1999a) para calcular os atributos relevantes para o processo de
previsao climatica. Primeiramente os dados sao discretizados, em seguida sao subme-
tidos ao algoritmo de reducao para o cédlculo dos conjuntos candidatos aproximados,
como descrito na Subsecao 4.8.4. O principal parametro é a fragao dos candidatos,
cujo valor neste trabalho foi de 0.7, ou seja, todos os atributos que possuem no mi-
nimo 70% de presenca na funcao de indiscernimento. Esses sao apresentados como

os redutos desejados para o treinamento das redes neurais.

Para a visualizagdo dos resultados utilizou-se a ferramenta GrADS (Grid Analysis
and Display System) que é um software utilizado para visualizagao e andlise de dados
em pontos de grade, que fornece um ambiente integrado para acesso, manipulagao
e exibicao de dados. Atualmente o GrADS ¢ a ferramenta mais utilizada na area de

pesquisa nos grandes centros de meteorologia (DOTY, 2009).

O GrADS utiliza dois arquivos para realizar a visualizacao, um arquivo descritor ou
ctl e arquivo de dados no formato binario. O arquivo descritor encontra-se no formato
ASCII, sendo responséavel por descrever as caracteristicas do arquivo de dados, que
descreve informagoes como: as coordenadas dos dados (latitude e longitude), tempo,
o nimero e o nome das variaveis. A grade é interpolada para uma grade mais fina

usando interpolacao linear antes de tragar os contornos.

Neste trabalho as saidas obtidas através dos modelos de redes neurais, encontram-se
no formato de texto ASCII e requerem um pré-processamento, para ser integradas
no ambiente GrADS, desta forma, os dados sao convertidos para o formato bindrio,

a partir de scripts desenvolvidos usando a linguagem FORTRAN.

O modelo de previsao climatica sazonal desenvolvido nesta dissertagao tem como
funcao desempenhar a previsao das propriedades estatisticas de algum estado clima-
tico futuro, o qual pode ser para um meés ou uma estacao. Os experimentos realizados
foram feitos para estimar a variavel de precipitacao em uma estacao adiante, ou seja,
¢é possivel criar um conjunto de possiveis estados iniciais para os modelos de redes
neurais, produzindo um conjunto de previsoes para cada condigao inicial. Supondo
que o modelo receba como condicoes iniciais dados referentes a estacao outono,

como saida tera a previsao para 1 estacao adiante, que neste caso serd a estimativa
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de precipitagao para a estagao inverno, conforme segue um exemplo na Figura 6.3:

Condicdo inicial

Previsdo final

Figura 6.3 - Esquema de previsao sazonal.
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7 RESULTADOS

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos com os experimentos realizados
usando dados obtidos do processo de reducao pela Teoria dos Conjuntos Aproxima-
tivos - TCA. O principal objetivo desta dissertacao é conceber um método para o
desenvolvimento de um modelo de previsao da varidvel de precipitagao a partir de
um conjunto de dados reduzidos, com base na hipdtese de que algumas variaveis
sao mais adequadas (ou seja, sdo vetores) para estimar o estado futuro da varidvel

precipitagao.

No treinamento das redes neurais a forma de apresentacao dos dados para os modelos
de previsao, considera duas abordagens: na primeira todos os dados disponiveis na
base de dados sao usados no treinamento das redes e na segunda, por meio da teoria
dos conjuntos aproximativos, sao inseridos os dados reduzidos, ou seja, aqueles que

mais contribuem no processo de previsao climética.

Seis modelos de redes neurais foram construidos para cada uma das regioes de estudo:
trés dos modelos sao gerados a partir do treinamento das redes MLP, Elman e
Jordan, usando todas as variaveis disponiveis na base de dados, e para os outros
trés modelos (MLP, Elman e Jordan), foram usados os dados pré-processados pela

TCA, ou seja, os dados reduzidos.
7.1 Resultados na regiao Nordeste em 1999

Nesta secao sao mostrados os experimentos realizados sobre a regiao Nordeste do
Brasil, entre as longitudes [47°W, 35°W] e entre as latitudes [0°, -17.5°S], compre-
endendo 48 pontos de grade, utilizando dados do periodo entre janeiro de 1980 e
dezembro de 2000, para previsoes climéticas sazonais da varidvel de precipitagao. As

variaveis usadas neste experimento sao aquelas citadas na Tabela 6.1 na Capitulo 6.

A arquitetura da rede neural utilizada neste experimento foi escolhida em testes
preliminares variando o nimero de neuronios na camada escondida e o nimero de
épocas de treinamento. Apds a realizacao de vérios testes, verificou-se que o niimero
de neuronios entre 18 e 22, com 10000 épocas de treinamento, era suficiente para a
maioria dos casos testados, desta forma, escolheu-se configuragoes condizentes com

estes nimeros definidos empiricamente.

As variaveis reduzidas por meio do uso da TCA podem ser observadas na Tabela 7.1.
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Elas foram selecionadas em funcao da ocorréncia igual ou superior a 70% de presenca
na fungao de discernibilidade e foram escolhidas como entradas para o treinamento
das redes neurais. Na Tabela 7.1, observa-se que dos 11 atributos mencionados na

Tabela 6.1, a dimensao do problema foi reduzida para 5 atributos.

Tabela 7.1 - Variaveis reduzidas.

Variavel | %
airt 75%
u850 2%
u5b00 1%
v500 73%
v300 85%

Apos a obtencao dos dois modelos de previsao, utilizando todos os dados e as redu-
goes, estes foram generalizados (ou validados) para realizagao das previsoes sobre os
dados nao utilizados no treinamento. A Tabela 7.2 apresenta os erros quadraticos

médios obtidos durante o processo de previsao climatica.

Tabela 7.2 - Erro quadratico médio.

Erro Quadratico Médio
Ano | Estacao | RNA completo | RNA com TCA
1998 Outono 0,79293 2,71292
1998 Inverno 0,52551 0,49527
1998 | Primavera 1,41907 1,0316
1998 Verao 1,54688 2,24434
1999 Outono 1,41584 0,58194
1999 Inverno 0,60117 0,6363
1999 | Primavera 1,64285 1,82802
1999 Verao 1,42834 0,82173

Uma analise qualitativa dos resultados pode ser visualizada nas Figuras 7.1 a 7.4,
as quais apresentam simultaneamente os resultados obtidos no processo de previsao
climéatica, usando todos os dados disponiveis e os dados processados através da TCA.
Os resultados sao mostrados em um mapa criado pela ferramenta GrADS, para as

quatro estagoes do ano de 1999.
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Na Figura 7.1 sao mostrados os resultados de precipitagao obtidos no processo de
previsao climatica pelas redes neurais, para a estagao outono de 1999. Observa-se que
a previsao realizada com os dados processados pela TCA, mostra padroes visuais
mais semelhantes aqueles presentes na Figura 7.1(a) que representa o observado

(dado real esperado).

Na Figura 7.2 sao apresentados os resultados de precipitacao obtidos pelas redes
neurais para a estacao inverno de 1999. O resultado de previsao obtida com o modelo
que utiliza os dados pré-processados pela TCA apresenta padroes mais semelhantes

aos presentes na Figura 7.2(a) que representa os dados reais.

Na Figura 7.3 sao mostrados os resultados de previsao de precipitacao para a estacao
primavera de 1999. O resultado obtido com a rede usando os dados reduzidos através
da TCA apresenta uma previsao mais compativel com o que foi observado como

mostrado na Figura 7.3(a).

Na Figura 7.4 sao apresentados os resultados de precipitacao obtidos para a estagao
verao de 1999. Observa-se que ambas as estimativas por redes neurais apresentaram

padrées muito semelhantes aqueles presentes na Figura 7.4(a).
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Figura 7.1 - Precipitagdo para o outono de 1999. (a) Precipitacdo Real; (b) Estimativa
com RNA usando todos os dados; (c) Estimativa com dados processados por
TCA.
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Figura 7.2 - Precipitagdo para o inverno de 1999. (a) Precipitacao Real; (b) Estimativa
com RNA usando todos os dados; (¢) Estimativa com dados processados por
TCA.
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Figura 7.3 - Precipitagao para a primavera de 1999. (a) Precipitacao Real; (b) Estimativa
com RNA usando todos os dados; (c) Estimativa com dados processados por
TCA.
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Figura 7.4 - Precipitagao para o verao de 1999. (a) Precipitagao Real; (b) Estimativa com
RNA usando todos os dados; (¢) Estimativa com dados processados por TCA.
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Da analise de todos resultados apresentados, observa-se que ambos os modelos de
redes neurais fizeram estimativas muito préximas quando comparadas aos dados
reais. Entretanto, o uso da TCA reduziu o nimero de atributos de onze para cinco,
implicando na reducao do custo computacional durante o treinamento das redes

neurais e no processo de ativagao para previsao.
7.2 Resultados para na regiao Nordeste em 1998

Foram realizados experimentos com dados da Regiao Nordeste, para realizacao de
previsao de precipitagao. Neste experimento, buscou-se estudar a melhorias na efi-
ciéncia da rede neural MLP, quando tratava a previsao de forma mais local. Assim,
area de estudo foi dividida em quatro subareas definidas pelas coordenadas geografi-
cas relacionadas na Tabela 7.3, compreendendo 20 pontos de grade para a subarea 1,
15 para a subérea 2, 16 para a subarea 3 e 12 para a subarea 4. Os dados utilizados
para este experimento sao aqueles do periodo de 1980 a 2000. As variaveis conti-
das na base de dados sdo: temperatura do ar (airt), divergéncia (div), precipitacao
(prec), umidade especifica (shum), pressao da superficie (spres), componentes vento
zonal hPa (u300), (u500) e (u850) e meridional hPa (v300), (v500) e (v850).

Tabela 7.3 - Coordenadas das subéareas de estudo.

Subarea | Longitude Latitude

1 A7°W, 40°W -7.5°S, 0°
40°W, 35°W -10°S, 0°
47°W; 40°W | -17.5°S, -10°S
40°W, 35°W -10°S, -0°

P~ W

Em cada subarea os dados sao utilizados para construir uma base de dados reduzida,
através da aplicagdo da TCA. Em seguida, a base de dados (ou a redugao) obtida
forma o conjunto de treinamento da rede neural MLP, considerando para as subareas
tratadas. Esse processo totaliza quatro redes MLP, para a obtencao do modelo de

previsao da respectiva subarea. Na Figura 7.5 sao mostradas as quatro subareas.

Cada rede neural teve sua topologia configurada variando-se, de maneira experimen-
tal, o nimero de neuronios nas camadas escondidas e o niimero maximo de épocas de
treinamento, sobre o conjunto de treinamento. Os testes conduzidos indicaram uma

arquitetura com apenas uma camada escondida contendo 10 neur6nios, submetida
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ao maximo de 10000 épocas de treinamento; cada neuronio foi configurado com a
funcao de ativagao do tipo logistica sigmoidal. Durante o treinamento de cada rede,
foi utilizada a estratégia de parada antecipada com erro calculado sobre o conjunto

de teste e comparado com o erro de treinamento durante cada época de treinamento.

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

Figura 7.5 - Subdreas de estudo

Os resultados das reducoes de variaveis obtidas neste experimento sao apresentados
na Tabela 7.4 para as quatro subareas de estudo. Observe-se que das onze variaveis
citadas na Tabela 6.1, oito sao necessarias nas subareas 1 e 2, sete na subdrea 3 e
apenas seis na subdarea 4. Estas reducoes sao utilizadas entao para o treinamento

das redes neurais de cada subéarea, na busca pelo modelo de previsao.

Tabela 7.4 - Redutos extraidos pela TCA.

Redutos

Subarea 1 | Subarea 2 | Subarea 3 | Subarea 4
airt airt airt airt
u850 u850 ub00 ub00
ub00 ub00 v850 v850
v850 u300 v500 v300
v500 v500 v300 shum
v300 v300 spres div
shum shum div
div spres

A Tabela 7.5 apresenta o desempenho dos modelos de previsao, em termos de erro
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quadratico médio, para as quatro estacoes do ano de 1998, considerando as quatro

subdreas de estudo.

Tabela 7.5 - Erro Quadratico Médio.

Erro quadratico médio
Subarea 1 Subarea 2 Subarea 3 Subarea 4
Est. | RNA | TCA | RNA | TCA | RNA | TCA | RNA | TCA
Out. | 0.009 | 0.001 | 0.421 | 0.078 | 0.054 | 0.585 | 0.343 | 0.142
Inv. | 0.021 | 0.002 | 0.315 | 0.141 | 0.348 | 1.012 | 1.176 | 0.176
Pri. | 0.043 | 0.013 | 0.133 | 0.180 | 0.499 | 2.311 | 0.547 | 0.126
Ver. | 0.005 | 0.050 | 0.441 | 0.382 | 0.259 | 1.763 | 0.536 | 0.292

Os resultados obtidos nesse experimento podem ser visualizados nas Figuras 7.7 a
7.8, as quais apresentam simultaneamente os resultados obtidos, das quatro estagoes
do ano 1998, sobre as quatro subareas analisadas. Para visualizacao e analise dos
resultados, os quatro modelos de redes neurais referentes as subareas foram unidos,

como observado Figura 7.6.

Juncgéo das 4 subareas analisadas

Area de analise

Figura 7.6 - Juncao das 4 subareas analisadas

As Figura 7.7(a), 7.7(b) e 7.7(c) representam respectivamente: as situagoes observa-
das (denominadas REAL), a previsao obtida com os dados processados pela TCA e

o resultado de previsao com o conjunto de dados completos.
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Figura 7.7 - Previsao para estacao Outono de 1998

Na Figura 7.8 sao apresentados os resultados da estimativa de precipitacao para
a estacao inverno de 1998. Observa-se que a previsao realizada com os dados pré-
processados pela TCA tem padroes mais semelhantes aqueles observados na Fi-
gura 7.8(a).

Campo de Precipitacoo (REAL) Campo de Precipitacao (TCA) Campo de Precipitaca
o,

a (RNA)
Inverno (JJA) 1998 Inverno (JJA) 1998 Inverno (JJA) 1938

A5 4 T A S B 3 470 4280 45K A48 430 430 410 40 30 36

4 AT AGH A5 A A AT AT A0 3 3
longitude longitude langitude

Figura 7.8 - Previsao para estacao Inverno de 1998

Na Figura 7.9 sao apresentados os resultados de precipitagao obtidos para a estagao
verao de 1998. Observa-se que ambas as estimativas por redes neurais apresentaram

padroes muito semelhantes aqueles presentes na Figura 7.9(a).

Na Figura 7.10 sao mostrados os resultados de precipitacao obtidos pelas redes neu-
rais para a estacao primavera de 1998. Também se observa uma grande semelhanca
entre as estimativas encontradas pelas redes neurais com a Figura 7.10(a) que re-

presenta a informagao real desejada.
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Figura 7.10 - Previsao para estacao Primavera de 1998

Com os resultados obtidos foi possivel notar que os conjuntos reduzidos de dados
geraram previsoes muito compativeis com as previsoes realizadas pelo modelo que
utiliza todos os dados, mostrando que é possivel realizar a previsao com base em
um subconjunto de variaveis que, provavelmente, estao mais relacionadas com o
comportamento fisico da atmosfera, ou seja, subconjunto de variaveis que sao vetores

que indicam a atividade de precipitacao.
7.3 Resultados na regiao Sul em 1999

Nesta secao sao apresentados resultados de experimentos realizados sobre a regiao
Sul do Brasil, para o comportamento sazonal da variavel de precipitagao. As co-
ordenadas geograficas da area de estudo estao compreendidas entre as longitudes
[60°W, 45°W] e entre as latitudes [35°S, 22.5°S], compreendendo 42 pontos de grade

(6 latitudes x 7 longitudes). Os dados sdo mesmos utilizados nos experimentos ja
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relatados, compreendendo médias mensais do periodo de tempo de 21 anos entre
janeiro de 1980 e dezembro de 2000. As variaveis contidas na base de dados sao:
temperatura do ar (airt), divergéncia (div), precipitacao (prec), umidade especifica
(shum), pressao da superficie (spres), componentes vento zonal hPa (u300), (u500)
e (u850) e meridional hPa (v300), (v500) e (v850).

A arquitetura da rede foi configurada durante testes preliminares, variando-se o nu-
mero de neuronios nas camadas escondidas e o nimero maximo de épocas de treina-
mento. Os testes conduzidos levaram a uma arquitetura com uma camada escondida
contendo 14 neurdnios, submetida ao maximo de 10000 épocas, cada neuronio foi

configurado com a funcao de ativacao do tipo logistica sigmoidal.

A reducao dos atributos mais relevantes, com ocorréncia igual ou superior a 70%
de presenca na fungao de discernimento sao apresentados na Tabela 7.6. Observa-se

que a dimensao do problema foi reduzida de 11 atributos para 6 atributos.

Tabela 7.6 - Varidveis extraidas pela TCA.

Variaveis | %
uo00 76%
u300 88%
v850 86%
v300 72%
spres 70%

div 1%

Na Tabela 7.7 é apresentado o desempenho em termos de erro quadratico médio
para os dois modelos de redes neurais, para as quatro estacoes dos anos de 1998 e
1999.

As Figuras 7.11(a), 7.11(b) e 7.11(c) representam respectivamente as situagoes ob-
servadas (real), a estimativa obtida pela rede com os dados processados pela TCA e
a estimativa pela rede neural com todos os dados disponiveis, para a estagao verao

do ano de 1999.

Na Figura 7.12 sao mostrados os resultados de precipitacao obtidos para a estacao
outono de 1999. A estimativa realizada com os dados reduzidos pela TCA apresenta

padroes visuais mais semelhantes aqueles mostrados na Figura 7.12(a).
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Tabela 7.7 - Erro Quadratico Médio.

Erro quadratico médio
Ano | Estacao | RNA | TCA
1998 | Outono | 0.0417 | 0.0138
1998 Inverno | 0.0052 | 0.0701
1998 | Primavera | 0.0036 | 0.0489
1998 Verao 0.3930 | 0.6970
1999 | Outono | 0.0004 | 0.0554
1999 | Inverno | 0.0567 | 0.0199
1999 | Primavera | 0.0360 | 0.2767
1999 Verao 0.1751 | 0.1347

a)

Campo de Precipitaces
Pvem (D.lﬁ |999(

A 4

Figura 7.11 - Estimativa de precipitagao. Verao de 1999. (a) Precipitacao Real; (b) Esti-
mativa com dados reduzidos por TCA, (c) Estimativa com todos os dados.
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Figura 7.12 - Estimativa de precipitagao. Outono de 1999. (a) Precipitagao Real; (b) Es-
timativa com dados reduzidos por TCA, (c) Estimativa com todos os dados.

Na Figura 7.13 sao mostradas as estimativas de precipitacao obtidas pelos modelos
de redes neurais para a estacao inverno de 1999. O resultado de previsao obtido
utilizando dados processados pela TCA apresenta padroes mais semelhantes aos

presentes no resultado esperado mostrado na Figura 7.13(a).
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Figura 7.13 - Estimativa de precipitagao. Inverno de 1999. (a) Precipitagao Real; (b) Es-
timativa com dados reduzidos por TCA, (c) Estimativa com todos os dados.

Na Figura 7.14 sao apresentados os resultados de previsao de precipitacao para a
estacao primavera de 1999. Neste caso a previsao realizada com os dados reduzidos
pela TCA, apesar de resultar em padroes semelhantes aos padroes presentes na
Figura 7.14(a), tem valores que indicam uma subestimativa da precipitagdo, como

pode ser observado pela escala de intensidades.

Comgo de :;a:(i&i]lﬁiufggm) Campa de Precigitacao (RNA/TCA)

Campo de Precipitacao (rno]
imavera (SON) 1999 ety T

Figura 7.14 - Estimativa de precipitagdo. Primavera de 1999. (a) Precipitacao Real; (b)
Estimativa com dados reduzidos por TCA, (c) Estimativa com todos os
dados.

Com base nos experimentos realizados sobre a regiao Sul do Brasil, observou-se
que a abordagem por TCA proposta neste experimento, apesar de ser uma boa
alternativa para a obtencao de modelos localizados para a previsao de clima, pode

levar a resultados subestimados (ou superestimados) para a previsao.
7.4 Resultados de precipitagao para as cinco regioes do Brasil

Nesta secao, sao apresentados os resultados obtidos para o processo de previsao

climatica do comportamento sazonal da variavel de precipitacao utilizando dados
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de um periodo de tempo modificado em relagao aos resultados apresentados ante-
riormente, compreendendo uma janela de tempo de 10 anos, entre janeiro de 2000
e dezembro de 2009 com o intuito de mostrar a robustez dos modelos de previsao
por redes neurais encontrados. Entretanto, apesar dos dados terem a mesma origem
dos dados do periodo 1980 a 2000, o novo conjunto de dados nao é semelhante ao

anterior, por faltar varias variaveis.

Assim, os novos dados foram usados para derivar novos modelos de previsao por
redes neurais. Do periodo disponivel, os dados foram divididos em 7 anos (janeiro
de 2000 a dezembro de 2006) para o treinamento das redes neurais e como entrada
para o processamento das redes por meio da TCA, e os 3 anos (janeiro de 2007 a

dezembro de 2009) restantes foram usados para a valida¢ao dos modelos.

Os modelos de redes neurais utilizados para realizagao do processo de previsao clima-
tica para os novos dados s@o: o Perceptron de Miltiplas Camadas (MLP) e as redes
recorrentes de Elman e Jordan, os quais utilizam o algoritmo de retropropagagao
do erro. A métrica para quantificar o desempenho da previsao foi o erro quadratico

médio.

As arquiteturas tomadas para os modelos de redes neurais empregadas nesta dis-
sertacao também foram configuradas a partir de testes preliminares, nos quais se
modificavam de maneira ad hoc, o nimero de neurénios nas camadas escondidas e
o numero maximo de épocas de treinamento. Desta maneira, os testes conduzidos
levaram a uma topologia com apenas uma camada escondida com 15 neuronios, sub-
metida ao maximo de 10000 épocas. Cada neuronio foi configurado com a fungao de
ativagao do tipo logistica sigmoidal. Durante o treinamento das redes, foi utilizada
a estratégia de parada antecipada com erro calculado sobre o conjunto de teste e

comparado com o erro de treinamento durante cada época de treinamento.

Em todos os experimentos, os atributos mais relevantes revelados pelo processo de
reducao dos dados pela TCA, para o processo de previsao climatica, foram aqueles
com ocorréncia igual ou superior a 70% de presenca na funcao de discernimento, os
quais sao usados para os treinamentos das redes neurais, com objetivo de alcancar

a previsao sazonal de precipitacao com redugao da dimensao do problema.

Nestes experimentos, a area da América do Sul que compreende o Brasil foi divi-

dida em cinco subregioes. As definicbes das areas e os resultados de previsao sao
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apresentados nas segoes seguintes.
7.4.1 Resultados na regiao Nordeste

Os resultados obtidos para o comportamento sazonal da variavel de precipitagao
sobre a regiao Nordeste sao apresentados nas Figuras 7.15 a 7.22. As coordenadas
geogréficas que definem a regido estdo compreendidas entre as longitudes [47°W,
35°W] e entre as latitudes [0°S, -17.5°N], compreendendo 48 pontos de grade (8
latitudes x 6 longitudes).

Os atributos mais significativos obtidos pela TCA para esta regiao sao mostrados
na Tabela 7.8. Observa-se que o conjunto de atributos foi reduzido de 10 atributos
apresentados no Capitulo 6, na Tabela 6.2, para 5 atributos. A Tabela 7.8 mostra a

variavel e percentual de presenga na funcao de discernibilidade.

Tabela 7.8 - Varidveis extraidas pela TCA - NE.

Redutos extraidos pela TCA
Variaveis %

temp 75%

u500 76%

v300 74%

pres 7%

shum 70%

A Tabela 7.9 apresenta o desempenho dos modelos de previsao com as redes MLP,
Elman e Jordan, em termos de erro quadratico médio, sobre as quatro estacoes dos
anos de 2007 e 2008, os quais utilizam os dados disponiveis nos dados de validacao

(generalizacao) com todas as varidveis.

Tabela 7.9 - Erros quadraticos médios para modelos de redes neurais com todos os dados.

Regiao NORDESTE
Outono Inverno Primavera Verao
Tipo RN | 2007 | 2008 | 2007 | 2008 | 2007 | 2008 | 2007 | 2008
Jordan | 0,0060 | 0,0491 | 0,0481 0 0,0367 | 0,2001 | 0,1164 | 0,0114
Elman | 0,0731 | 0,0091 | 0,0142 | 0,0022 | 0,0257 | 0,0154 | 0,0096 | 0,0037
MLP | 0,0102 | 0,0587 | 0,0725 | 0,0388 | 1,0257 | 0,5609 | 0,0954 | 0,0020
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Na Tabela 7.10 sao mostrados os erros quadraticos médios, para os modelos MLP,

Elman e Jordan, obtidos com os dados reduzidos através do uso da TCA.

Tabela 7.10 - Erros quadraticos médios para modelos de redes neurais com dados reduzidos
pela TCA.

Regiao NORDESTE - TCA
Outono Inverno Primavera Verao
Tipo RN | 2007 | 2008 | 2007 | 2008 | 2007 | 2008 | 2007 | 2008
Jordan | 0,0027 | 0,0639 | 0,0777 | 0,0484 | 0,0035 | 0,0316 | 0,0236 | 0,0071
Elman | 0,0478 | 0,0009 | 0,0709 | 0,0003 0 0,0011 | 0,0102 | 0,0004
MLP | 0,0480 | 0,0001 | 0,2200 | 0,0006 | 0,0187 | 0,0003 | 0,2237 | 0,0037

Nas Figuras 7.15 a 7.22 sao apresentadas andlises qualitativas dos resultados. Em
cada figura sao apresentadas as observagoes reais (situagoes de previsao desejadas),
as estimativas obtidas pelos modelos de redes neurais de Jordan, Elman, MLP, trei-
nadas com os dados disponiveis com todas as variaveis e os resultados obtidos com
os modelos de redes neurais de Jordan, Elman e MLP, treinados usando os dados

reduzidos pelo uso da TCA, sobre as quatro estacoes dos anos de 2007 e 2008.

Na Figura 7.15 sao mostrados os resultados de precipitacao obtidos para a estagao
verao de 2007. Neste caso a previsao realizada com a rede recorrente de Elman,
usando os dados reduzidos por meio da TCA, apresenta padroes mais semelhantes

aos observados na situacao Real apresentada na mesma figura.

Na Figura 7.16 mostra os resultados de previsao da precipitacao para a estacao verao
de 2008. Também neste caso a previsao realizada com a rede recorrente de Elman,
usando os dados reduzidos por meio da TCA, apresenta padroes presentes no Real

mostrado na mesma figura.

Na Figura 7.17 sao mostradas as estimativas de precipitacao obtidas pelos modelos
de redes neurais para a estacao inverno de 2007. Observa-se que os resultados obtidos
usando os modelos de Jordan, com dados com todos os atributos disponiveis na base
de dados e com os dados reduzidos, apresentam padroes semelhantes ao dado real.
Os modelos de Elman em que utiliza os dados reduzidos por meio da TCA e MLP
usando todos os dados, também apresentaram gradientes semelhantes aos presentes

no Real, observado na mesma figura.
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Na Figura 7.18 sao apresentados os resultados de previsao de precipitagao para a
estacao inverno de 2008. Observa-se que o modelo recorrente de Elman usando os
dados pré-processados pela TCA, apresenta um resultado com padroes semelhante
aos presentes na situacao Real na mesma figura. Analisando o resultado com a
rede recorrente de Jordan usando todos os dados no treinamento, embora haja uma
superestimacao em determinados pontos da regiao, apresentou um resultado com

padroes bem préximos ao Real apresentado na mesma figura.

Na Figura 7.19 sao mostrados os resultados de precipitacao obtidos para a estagao
outono de 2007. A estimativa realizada com o modelo de Elman usando os dados
reduzidos apresenta padroes visuais mais semelhantes em relacao ao real. Os modelos
Jordan e Elman, que utilizam todos os dados disponiveis, apresentam gradientes

semelhantes ao observado (situagdo Real na mesma figura).

Na Figura 7.20 sao apresentadas as estimativas de precipitacao para a estagao outono
de 2008. Observa-se que a estimativa realizada com o modelo de rede recorrente El-
man usando os dados processados pela TCA apresenta resultados com padroes mais
compativeis aos presentes no Real (ver a mesma figura). Analisando o modelo MLP
usando os dados reduzidos pela TCA, mostrou similaridade aos padroes presentes

na situacao Real, apesar da superestimacao em alguns pontos da regiao.

As Figuras 7.21 e 7.22 apresentam respectivamente os resultados de estimativas
para a estagao primavera nos anos de 2007 e 2008. Os resultados de maneira geral
nao apresentam padroes similares aos presentes na situagao Real (ver as figuras).
Entretanto, é possivel notar que as estimativas obtidas com o modelo de Elman,
para os dados processados por meio da TCA, apresentaram-se mais proximas da

situacao Real (ver as figuras).
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Figura 7.15 - Estimativa de precipitacao no Verao de 2007 na regiao Nordeste.

Verdo 2008
Real Jordan Elman MLP

(Egmpc de Precipitocao (REAL) Caénpo de Precipitacao (JORDAN) Ce‘mpa de Precipitocao (ELMAN)

(l:.nmpo de Precipitacao (MLP)

Jordan—TCA Elman—TCA MLP - TCA

Compo de Precipitacao (JORDAM — TCA) Campo de Precipitocao (ELMAN - TCA) Campo Precipitacao (MLP - TCA)
@ wp @

Figura 7.16 - Estimativa de precipitacao no Verao de 2008 na regiao Nordeste.
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Figura 7.17 - Estimativa de precipitacao no Inverno de 2007 na regiao Nordeste.
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Figura 7.18 - Estimativa de precipitacao no Inverno de 2008 na regiao Nordeste.
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Outono 2007
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Figura 7.19 - Estimativa de precipitagdo no Outono de 2007 na regiao Nordeste.

Outono 2008
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Figura 7.20 - Estimativa de precipitagdo no Outono de 2008 na regido Nordeste.
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Primavera 2007
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Figura 7.21 - Estimativa de precipitacao na Primavera de 2007 na regiao Nordeste.
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Figura 7.22 - Estimativa de precipitacao na Primavera de 2008 na regiao Nordeste.
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Analisando os resultados de previsao climatica de forma qualitativa, observa-se que
os padroes de gradientes obtidos nas estacoes inverno e outono, o modelo recorrente
de Elman usando os dados reduzidos pela TCA, mostrou-se mais semelhante aos
padroes presentes na situacao real (REAL), entretanto o erro quadratico médio
obtido com o modelo de Elman usando todos os dados, apresentou um menor erro.
Diante deste problema, foram calculados os erros em cada ponto de grade, com
objetivo de analisar os padroes de gradiente, identificando na grade uma possivel

ocorréncia de subestimacao ou superestimacao.

As Figuras B.1 e B.4 apresentam os erros em cada ponto de grade. Observa-se
em alguns pontos da grade, que os erros obtidos no modelo recorrente de Elman
usando os dados reduzidos foram maiores em relacao ao modelo de Elman usando
todos os dados. As demais Figuras contendo os erros por ponto de grade podem ser

visualizadas no Apéndice B.

Erro em cada ponto de grade — Rede de Elman usando todos os dados {NE)

Outono longitude Inverno langitude

N

latitude
latitude

Primavera longitude Verdo longitude

N

latitude
latitude

Figura 7.23 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Elman com todos os dados.

95



Erro em cada ponto de grade — Rede de Elman usando TCA (NE)

Outono longitude ) Inverno longitude

3125| 315 [317,5| 320 | 315 |3115| 315 3115 315 |3175| 320 | 325 |3115| 315

latitude
latitude

Primavera longitude . Verdo longitude

312,5| 315 (3175 320 3125 | 315 |317,5| 320 | 315 |3115| 315

latitude
latitude

Figura 7.24 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Elman usando TCA.

7.4.2 Resultados na regiao Norte

As Figuras 7.25 a 7.32 apresentam os resultados do comportamento sazonal da va-
riavel de precipitagao, sobre a regiao Norte do Brasil. As coordenadas geograficas
estao compreendidas entre as longitudes [75°W, 45°W] e entre as latitudes [15°S,
10°N], compreendendo 140 pontos de grade (14 latitudes x 10 longitudes).

Na Tabela 7.11 sao apresentados os atributos mais relevantes obtidos por meio da
TCA para essa regiao. Observa-se que das dez variaveis mencionadas no Capitulo 6,

na Tabela 6.2, sete sao necessarios para realizar previsao sazonal de precipitacao.

A Tabela 7.12 mostra os erros quadraticos médios dos modelos MLP, Elman e Jor-
dan, para as previsoes que utilizam os dados com todos os atributos disponiveis na

base de dados, para as quatro estacoes dos anos de 2007 e 2008.

A Tabela 7.13 apresenta os erros quadraticos médios das previsoes realizadas com
os modelos MLP, Elman e Jordan, utilizando os dados pré-processados pela TCA,

sobre as quatro estacoes dos anos de 2007 e 2008.

Nas Figuras 7.25 a 7.32 sao apresentadas a precipitagao observada ou real, os re-
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Tabela 7.11 - Varidveis extraidas pela TCA na regido Norte.

Redutos extraidos pela TCA
Variaveis %

temp 74%

u300 81%

ub00 81%

v300 76%

vH00 78%

pres 7%

shum 88%

Tabela 7.12 - Erro quadratico médio para as quatro estagoes na regiao Norte.

Regiao NORTE
Outono Inverno Primavera Verao
Tipo RN | 2007 | 2008 | 2007 | 2008 | 2007 | 2008 | 2007 | 2008
Jordan 0,0134 | 0,0808 | 0,0118 | 0,0124 | 0,0106 | 0,0233 | 0,0045 | 0,0166
Elman 0,0007 | 0,0281 | 0,0021 | 0,0069 | 0,0037 | 0,0055 | 0,0002 | 0,0135
MLP 0,0689 | 0,0668 | 0,0320 | 0,0006 | 0,1237 | 0,0557 | 0,0203 | 0,0188

Tabela 7.13 - Erro quadratico médio para as quatro estagoes na regiao Norte usando a
TCA.

Regiao NORTE - TCA
Outono Inverno Primavera Verao
Tipo RN | 2007 | 2008 | 2007 | 2008 | 2007 | 2008 | 2007 | 2008
Jordan 0,0253 | 0,0011 | 0,0425 | 0,0080 | 0,0279 | 0,2689 | 0,0547 | 0,1359
Elman 0,0401 | 0,0094 | 0,0008 | 0,0002 | 0,0161 | 0,0274 | 0,0156 | 0,0148
MLP 0,0572 | 0,1499 | 0,0601 | 0,0585 | 0,0669 | 0,1299 | 0,0135 | 0,0602

sultados obtidos com os modelos de Jordan, Elman e MLP, utilizam os dados com
as todas as variaveis disponiveis na base de dados, e os resultados obtidos para as
mesmas redes utilizando os dados processados pela TCA, sobre as quatro estacoes
dos anos de 2007 e 2008.

Na Figura 7.25 sao apresentados os resultados da estimativa de precipitacao para
verao de 2007. Observa-se que o resultado usando o modelo de rede Elman com

dados completos, apresentou padroes similares aos observados no Real (ver figura).
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Na Figura 7.26 sao apresentados os resultados das estimativas de precipitagao para
verao de 2008. Novamente observa-se que o resultado usando o modelo de rede
Elman com os dados completos, apresentou padroes com certa similaridade aqueles

presentes na situacao Real (ver figura).

Na Figura 7.27 mostra os resultados das estimativas de precipitacao no inverno
de 2007. Observa-se que os resultados obtidos com os modelos de Elman usando
os dados com todas os atributos disponiveis na base de dados e usando os dados

reduzidos através da TCA, apresentaram padroes semelhantes ao Real (ver figura).

Na Figura 7.28 sao mostrados os resultados das estimativas de precipitacao no in-
verno de 2008. Os resultados obtidos com os modelos de Elman, tanto para os dados
com todos os atributos, quanto para o modelo usando os dados processados pela
TCA, embora apresentem superestimacao em alguns pontos, apresentam resultados

com padroes compativeis com o Real (ver figura).

Na Figura 7.29 sao mostrados os resultados das estimativas de precipitacao no ou-
tono de 2007. Observa-se que o modelo recorrente de Elman, que utiliza como en-
tradas os dados com todas as varidveis disponiveis na base de dados, apresentou um

resultado mais semelhante ao Real (ver figura).

Na Figura 7.30 sao mostrados os resultados das estimativas de precipitacao no ou-
tono de 2008. Observa-se que o modelo de rede recorrente de Elman usando os dados
processados pela TCA, mesmo que em alguns pontos da regiao tenha superestimado,

apresenta padroes semelhantes aqueles observados na situagao Real (ver figura).

Nas Figuras 7.31 e 7.32, sao mostrados os resultados das estimativas de precipitagao
na estacao primavera nos anos de 2007 e 2008, respectivamente. Observa-se que os
resultados obtidos pela rede recorrente Elman, utilizando os dados processados pela
TCA, possuem padroes mais similares aqueles presentes nas respectivas situagoes

Reais (ver figuras), apesar de apresentarem pontos de super e subestimagao.
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Figura 7.25 - Estimativa de precipitacao no Verao de 2007 na regiao Norte.
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Figura 7.26 - Estimativa de precipitacao no Verao de 2008 na regiao Norte.
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Figura 7.27 - Estimativa de precipitacao no Inverno de 2007 na regiao Norte.
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Figura 7.28 - Estimativa de precipitacao no Inverno de 2008 na regiao Norte.
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Figura 7.29 - Estimativa de precipitacdo no Outono de 2007 na regido Norte.
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Figura 7.30 - Estimativa de precipitacdo no Outono de 2008 na regido Norte.
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Figura 7.31 - Estimativa de precipitacao na Primavera de 2007 na regiao Norte.
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Figura 7.32 - Estimativa de precipitacao na Primavera de 2008 na regiao Norte.
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Com base nos experimentos realizados na regiao Norte do Brasil, observou-se que
com o uso da abordagem por TCA, apresentou resultados mais similares aos padroes
presentes na situacao real, apesar dos erros quadraticos médios obtidos para as
estacoes outono, primavera e verao, serem maiores em relacao ao modelo de previsao

usando todos os dados.

Diante disso, os erros foram calculados em cada ponto de grade, cujo objetivo é
analisar os padroes de gradiente, identificando-se pontos em que houve ocorréncia de
subestimacao ou superestimacao. Este pode ser o principal motivo do erro quadratico
médio dos modelos de previsao usando a TCA ter sido maior em relagao aos modelos

de previsao usando todos os dados.

As Figuras B.13 e B.16 apresentam os erros em cada ponto de grade. Observa-se
em alguns pontos da grade, que os erros obtidos a partir dos modelos recorrentes de
Elman e Jordan usando os dados reduzidos, foram maiores em relacao aos modelos
de Elman e Jordan usando todos os dados. As demais Figuras contendo os mapas

de erros em cada ponto de grade podem ser visualizadas no Apéndice B.

Erro em cada ponto de grade — Rede de Elman usando todos os dados (N)

longitude

Outono longitude Inverno
285 | 287,5 | 290 |292, (295 |297,5 | 300 |302,5 | 305 |307,5| 310 [312,5| 315
5

4 s 5‘ 205 |297,5 | 3000 |302,5 305 |307,5 | 310 |312,5|315 /
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4 285 [287,5 [ 290 [292,5[ 295 [297,5 [ 300 [302,5] 305 [307,5 [ 310 [312,5] 315 285 |287,5 |290 292,5)295 | 297,5 | 300 (302,5 | 305 (307,5 | 310 |312,5 | 315
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Figura 7.33 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Elman usando todos os dados.
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Erroem cada ponto de grade — Rede de Elman usando a TCA (N)

Inverno longitude

longitude

Outono

latitude

longitude
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Figura 7.34 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Elman usando a TCA.
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7.4.3 Resultados na Regiao Centro Oeste

Os resultados de previsao sazonal da variavel de precipitagao sobre a regiao Centro
Oeste (CO) do Brasil sao apresentados nas Figuras 7.31 a 7.38. As coordenadas geo-
graficas que definem a regiao estao compreendidas entre as longitudes [62°W, 48°W]
e entre as latitudes [25°S, 7.5°S], compreendendo 56 pontos de grade (7 latitudes x
8 longitudes).

Na Tabela 7.14 sao apresentados os atributos mais significativos encontrados através
do uso da TCA para a regiao centro-oeste. A partir da Tabela 6.2, no Capitulo 6,
pode-se observar que dos dez atributos contidos, apenas seis foram escolhidos como

necessarios para realizar o processo de previsao.

Tabela 7.14 - Variaveis extraidas pela TCA - CO.

Redutos extraidos pela TCA
Variaveis %

temp 2%

u300 74%

u500 79%

v300 73%

v500 75%

pres 7%

A Tabela 7.15 apresenta os erros quadraticos médios obtidos pelos modelos Jordan,
Elman e MLP, que utilizaram os conjuntos de dados com todas as variaveis, para as

quatro estacoes nos anos de 2007 e 2008.

Tabela 7.15 - Erro quadratico médio para as quatro estacoes da regiao Centro Oeste.

Regiao CENTRO OESTE
Outono Inverno Primavera Verao
Tipo RN | 2007 | 2008 | 2007 | 2008 | 2007 | 2008 | 2007 | 2008
Jordan 0,1992 | 0,7434 | 0,0341 | 0,1488 | 0,0408 | 0,0971 | 0,1645 | 0,0159
Elman 0,0858 | 0,0082 | 0,0048 | 0,0108 | 0,0139 | 0,0002 | 0,0027 | 0,0335
MLP 0,6339 | 0,1535 | 0,0880 | 0,3281 | 0,5027 | 0,0722 0 0,0661

Na Tabela 7.16 sao apresentados os erros quadraticos médios obtidos pelos modelos
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Jordan, Elman e MLP, que utilizaram como entradas os dados reduzidos por meio

do uso da TCA, para as quatro estagoes dos anos de 2007 e 2008.

Tabela 7.16 - Erro quadratico médio para as estagoes na regiao Centro Oeste usando TCA.

Regiao CENTRO OESTE - TCA
Outono Inverno Primavera Verao
Tipo RN | 2007 2008 2007 2008 2007 2008 2007 2008
Jordan 0,0647 | 0,1056 | 0,0278 | 0,0555 | 0,0470 | 0,0337 | 0,0002 | 0,0661
Elman 0,4516 | 0,0038 | 0,0032 | 0,0294 | 0,0032 | 0,0123 | 0,0012 | 0,0096
MLP 0,3491 | 0,4167 | 0,0074 | 0,0675 | 0,0479 | 0,1139 | 0,0008 | 0,1373

Nas Figuras 7.35 a 7.42 sao apresentadas a precipitagao real, os resultados de pre-
visao obtidos com os modelos de Jordan, Elman e MLP, que utilizaram os dados
com todos os atributos disponiveis na base de dados e os resultados de previsao dos

modelos Jordan, Elman e MLP que utilizaram os dados reduzidos através da TCA.

Na Figura 7.35 sao mostradas as estimativas de precipitacao para a estagao verao
de 2007. Observa-se que os resultados obtidos usando o modelo recorrente de Elman
com os dados reduzidos pela TCA e usando todas as variaveis, apresentam padroes

semelhantes aqueles presentes no Real (ver figura).

Na Figura 7.36 sao apresentadas as estimativas de precipitacao para a estagao verao
de 2008. O resultado da rede recorrente de Elman usando os dados com todos os
atributos disponiveis apresenta padroes mais similares aqueles presentes na situagao

Real (ver figura).

Na Figura 7.37 sao mostradas as estimativas de precipitagao para a estacao inverno
de 2007. Observa-se que o resultado obtido com a rede de Elman utilizando os dados
reduzidos pela TCA, tem padroes similares aqueles presentes na situagdo Real (ver

figura).

Na Figura 7.38 sao mostradas as estimativas de precipitagao para a estagao inverno
de 2008. O resultado obtido com o modelo de Elman usando os dados com todas as
varidveis disponiveis apresenta padroes similares aos presentes na situagao Real (ver

figura).

Nas Figuras 7.39 e 7.40 sao mostradas as estimativas de precipitagao para a estagao
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outono dos anos 2007 e 2008, respectivamente. Observa-se que os resultados obtidos
com o modelo recorrente de Elman, mesmo com superestimagao em determinados
pontos da regiao, apresentaram padroes semelhantes aos que estao presentes na

situac@o Real (ver figuras).

Nas Figuras 7.41 e 7.42 sao apresentadas respectivamente as estimativas de preci-
pitacao para a estacao primavera de 2007 e 2008. Observa-se que nesta estacao os
modelos de previsao nao conseguiram produzir padroes visualmente similares aqueles

presentes na situagao Real (ver figura).

Com base nos resultados de previsao obtidos na regiao Centro Oeste do Brasil,
observou-se que com o uso da abordagem por TCA, mostrou-se mais compativel
quando comparada aos padroes presentes na situagao real. Entretanto os erros qua-
draticos médios obtidos a partir do modelo recorrente de Elman usando os dados re-
duzidos pela TCA, apresentaram-se maiores em relagao ao modelo de Elman usando

todos os dados, para as quatro estacoes.

Desta forma, a partir das Figuras B.7 e B.10, é possivel fazer analisar os erros em
cada ponto de grade, verificando-se os pontos que apresentaram subestimacao ou
superestimacao. As demais Figuras contendo os erros por ponto de grade podem ser

visualizadas no Apéndice B.
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Figura 7.35 - Estimativa de precipitacdo no Verao de 2007 na regiao Centro Oeste.
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Figura 7.36 - Estimativa de precipitacdo no Verao de 2008 na regiao Centro Oeste.
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Figura 7.37 - Estimativa de precipitagdo no Inverno de 2007 na regiao Centro Oeste.
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Figura 7.38 - Estimativa de precipitagdo no Inverno de 2008 na regiao Centro Oeste.

115



Campo de Precipitacao (REAL)

latitude

Jordan-TCA

lotitude
lotitude

e e IEEETETED
lanaitudea

Elman Elman-TCA

lanaitudea

a
2
=
=
G2 G AOW S S 57 SeW S5 S+ B2W GBI HOW S S 5PW SO S S S
longitude longitude
MLP MLP - TCA

latitude
lafitude

E

S S B
longitude

longitude

Figura 7.39 - Estimativa de precipitacao no Outono de 2007 na regiao Centro Oeste.
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Figura 7.40 - Estimativa de precipitacao no Outono de 2008 na regiao Centro Oeste.
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Figura 7.41 - Estimativa de precipitacdo na Primavera de 2007 na regiao Centro Oeste.
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Figura 7.42 - Estimativa de precipitacdo na Primavera de 2008 na regiao Centro Oeste.
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Erro em cada ponto de grade — Rede de Elman com todos os dados {CO)
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Figura 7.43 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Elman usando todos os dados.

Erro em cada ponto de grade — Rede de Elman usando TCA (CQO)
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Figura 7.44 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Elman usando os dados reduzidos.
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7.4.4 Resultados na regiao Sudeste

As Figuras 7.45 a 7.52 apresentam os resultados de previsao do comportamento sa-

zonal da varidvel de precipitacao, sobre a regiao Sudeste do Brasil. As coordenadas

geogréficas que delimitam a drea estdao compreendidas entre as longitudes [52°W,
40°W] e entre as latitudes [25°S, 15°S], compreendendo 30 pontos de grade (5 lati-

tudes x 6 longitudes).

A Tabela 7.17 apresenta os atributos mais relevantes para o processo de previsao na

regiao Sudeste. Observa-se que dos 10 atributos mostrados na Tabela 6.2, apenas

5 foram considerados necessarios pelo processamento da TCA, o que implica na

reducao da dimensao do problema.

Tabela 7.17 - Varidveis extraidas pela TCA para regiao Sudeste.

Redutos extraidos pela TCA
Variaveis %

temp 78%

u850 79%

v300 84%

v500 80%

pres 89%

A Tabela 7.18 apresenta o desempenho dos modelos de previsao em termos de erro

quadratico médio, para as quatro estagoes dos anos de 2007 e 2008, para os modelos

usando os dados com todas as variaveis disponiveis na base de dados.

Tabela 7.18 - Erro quadratico médio para as quatro estacoes na regiao Sudeste.

Regiao SUDESTE
Outono Inverno Primavera Verao
Tipo RN | 2007 | 2008 | 2007 | 2008 | 2007 | 2008 | 2007 | 2008
Jordan | 0,3822 | 0,8785 | 0,124 | 0,0511 | 0,5773 | 0,5697 | 0,1403 | 0,0679
Elman | 2,4938 | 1,2269 0 0,0044 | 0,1298 | 0,1159 | 0,0127 | 0,0026
MLP | 2,1273 | 0,3883 | 0,0539 | 1,7886 0 2,1507 | 2,4108 | 0,0048

A Tabela 7.19 apresenta os erros quadraticos médios obtidos pelas redes que utili-

zaram os dados reduzidos através do uso da TCA, para as quatro estacoes dos anos
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de 2007 e 2008.

Tabela 7.19 - Erro quadratico médio nas quatro estagoes na regiao Sudeste usando TCA.

Regiao SUDESTE - TCA
Outono Inverno Primavera Verao
Tipo RN | 2007 | 2008 | 2007 | 2008 | 2007 | 2008 | 2007 | 2008
Jordan | 0,406 | 0,0912 | 0,0058 | 0,0465 | 0,8273 | 0,6432 | 0,1696 | 0,0103
Elman | 0,7498 | 0,4793 | 0,01 | 0,0098 | 0,006 | 0,3711 | 0,0034 | 0,4833
MLP | 2,0892 | 2,2069 | 0,3199 | 1,5653 | 0,9481 | 0,7176 | 0,4102 | 1,3295

As Figuras 7.45 a 7.52 apresentam a precipitacao observada ou real, os resultados
dos modelos Jordan, Elman e MLP, que utilizaram o conjunto de dados com todas
as variaveis e os resultados dos modelos Jordan, Elman e MLP, usando os dados

reduzidos pelo uso da TCA.

Na Figura 7.45 sao apresentadas as estimativas de precipitagao na regiao Sudeste

do Brasil para a estacao verao de 2007.

Na Figura 7.46 sao apresentadas as estimativas de precipitacao na estagao verao

para o ano de 2008.

Na Figura 7.47 sao apresentadas as estimativas de precipitacao para a estagao in-
verno de 2007. Neste caso, observa-se que os resultados usando a rede de Jordan,
tanto para o experimento que utiliza os dados com todas as variaveis, quanto para os
dados reduzidos pela TCA, ainda que superestimadas em alguns pontos da regiao,

apresentam padroes semelhantes aos presentes na situagao Real (ver figura).

Na Figura 7.48 sao apresentadas as estimativas de precipitacao para a estagao in-
verno de 2008. O resultado obtido com o modelo recorrente de Jordan, usando os
dados com todas as variaveis apresenta padroes semelhantes aos presentes na situa-

¢ao Real (ver figura).

Na Figura 7.49 sao apresentadas as estimativas de precipitacao para a estacao outono
de 2007. O resultado obtido com o modelo de Elman, usando os dados reduzidos
pela TCA apresenta os padroes mais proximos daqueles presentes na situacao Real

(ver figura).
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Na Figura 7.50 sao apresentadas as estimativas de precipitacao para a estagao ou-
tono de 2008. Embora os resultados dos experimentos para estacao outono de 2008
produzidos pelas diferentes redes neurais nao apresentem padroes similares aqueles
presentes na situacgao real, observa-se que os resultados da rede Elman que utilizou os
dados processados pela TCA apresentam valores compativeis com aqueles presentes

nas situacao Real (ver figura).

Na Figura 7.51 sao apresentadas as estimativas de precipitagao para a estacao prima-
vera de 2007. Neste caso, observa-se que o resultado obtido com o modelo de Jordan,
o qual utiliza os dados com todas as variaveis, apresenta padroes compativeis aos

valores da situacao Real (ver figura).

Na Figura 7.52 sao mostradas as estimativas de precipitacao para a estagao pri-
mavera de 2008. Observa-se que apenas o resultado obtido com a rede de Jordan
utilizando os dados com todas as varidveis para estacao primavera de 2008, apresenta

padroes compativeis com aqueles presentes na situagao Real (ver figura).

Os resultados dos experimentos sobre a regiao Sudeste, referentes ao comportamento
sazonal da variavel de precipitacao, nao apresentaram padroes muito similares aque-

les presentes na situagdo Real (ver figura).

As Tabelas B.19 e B.22 apresentam os erros calculados em cada ponto de grade, cujo
objetivo é analisar os pontos que apresentaram subestimacao ou superestimacao. As

demais Figuras podem ser visualizadas no Apéndice B.
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Figura 7.45 - Estimativa de precipitacdo no Verao de 2007 na regiao Sudeste.
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Figura 7.46 - Estimativa de precipitacdo no Verao de 2008 na regiao Sudeste.

125



Campo de Precipitacao (REAL)

latitude

4
lonaitude

Jordan Jordan-TCA

R T P T S I sl s we ow s 4 O [

longitude longitude

Elman Elman-TCA

T A 2 TSt st ow g 4 R
longitude longitude

MLP MLP - TCA

Iatitude

B T L T O 0

ATW s 4k ARW A oM A

longitude longitude

Figura 7.47 - Estimativa de precipitagdo no Inverno de 2007 na regidgo Sudeste.
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Figura 7.48 - Estimativa de precipitacao no Inverno de 2008 na regiao Sudeste.
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Figura 7.49 - Estimativa de precipitacao no Outono de 2007 na regiao Sudeste.
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Figura 7.50 - Estimativa de precipitacao no Outono de 2008 na regiao Sudeste.
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Figura 7.51 - Estimativa de precipitacao na Primavera de 2007 na regiao Sudeste.
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Figura 7.52 - Estimativa de precipitacao na Primavera de 2008 na regiao Sudeste.
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Erro em cada ponto de grade — Rede de Elman usando todos os dados (SE)
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Figura 7.53 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Elman usando todos os dados.

Erro em cada ponto de grade — Rede de Elman usando a TCA (SE)
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Figura 7.54 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Elman usando a TCA.
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7.4.5 Resultados na regiao Sul

Os resultados do comportamento sazonal da variavel de precipitacao na regiao Sul
do Brasil sao mostrados nas Figuras 7.55 a 7.62. As coordenadas geogréficas que
delimitam a drea de estudo estdo compreendidas entre as longitudes [60°W, 45°W]
e entre as latitudes [35°S, 22.5°S], compreendendo 42 pontos de grade (7 latitudes x
6 longitudes).

Na Tabela 7.20 sao apresentados os atributos mais significativos para o processo
de previsao na regiao Sul identificados pelo processamento pela TCA. Observa-se
que dos dez atributos mencionados na Tabela 6.2, sete foram considerados para o

processo de previsao.

Tabela 7.20 - Variaveis extraidas pela TCA - SUL.

Redutos extraidos pela TCA
Variaveis %

Temp 7%

U300 79%

U850 80%

V300 7%

V500 79%

V850 70%

pres 78%

Na Tabela 7.21 é apresentado o desempenho dos modelos de redes neurais, em termos
de erro quadratico médio, para as quatro estacoes dos anos de 2007 e 2008, que

utilizaram os dados com todas as variaveis disponiveis na base de dados.

Tabela 7.21 - Erro quadratico médio para as quatro estacoes da regiao Sul.

Regiao SUL
Outono Inverno Primavera Verao
Tipo RN | 2007 | 2008 | 2007 | 2008 | 2007 | 2008 | 2007 | 2008
Jordan 0,4354 | 0,0612 | 0,0249 | 0,0072 | 0,0455 | 0,0126 | 0,012 | 0,0197
Elman 1,0817 | 0,0192 | 0,0437 | 0,4866 | 0,0316 | 0,0211 | 0,0599 | 0,2608
MLP 0,0549 | 0,1099 | 0,0043 | 0,031 | 0,0001 0 0,0023 | 0,0017
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A Tabela 7.22 mostra o desempenho dos modelos de redes neurais, para as quatro

estagoes dos anos de 2007 e 2008, que utilizaram os dados reduzidos pela TCA.

Tabela 7.22 - Erro quadratico médio das previsoes feitas pelas redes neurais nas quatro
estagoes da regiao Sul usando dados reduzidos pela TCA.

Regiao SUL - TCA
Outono Inverno Primavera Verao
Tipo RN | 2007 | 2008 | 2007 | 2008 | 2007 | 2008 | 2007 | 2008
Jordan 0,1949 | 0,0201 | 0,1465 | 0,0282 | 0,0033 | 0,1489 | 0,005 | 0,0362
Elman 0,7391 | 0,0014 | 0,036 | 0,1476 | 0,0004 | 0,0003 | 0,002 | 0,0309
MLP 0,2333 | 0,0122 | 0,1135 | 0,0861 | 0,0274 | 0,004 | 0,0013 | 0,0051

Nas Figuras 7.55 a 7.62 sao apresentados respectivamente a situagao Real da pre-
cipitagao, os resultados obtidos pelos modelos de Jordan, Elman e MLP usando os
dados com todas as variaveis disponiveis e os resultados obtidos com os modelos

Jordan, Elman e MLP, usando os dados processados pela TCA.

Na Figura 7.56 ¢ apresentado o resultado da estimativa de precipitacao na estagao
verao 2008. Observando os resultados obtidos, o modelo MLP usando os dados redu-
zidos, apresenta padrdes mais semelhantes aqueles presentes na situacao Real (ver

figura).

A Figura 7.57 apresenta o resultado da estimativa de precipitacao na estacao inverno
de 2007. O resultado obtido com o modelo de Elman, que utilizou os dados reduzidos,

apresenta resultado semelhante a situagao Real, em termos dos padroes presentes.

Na Figura 7.58 é mostrado o resultado da estimativa de precipitacao na estagao
inverno de 2008. Observa-se que o modelo de Elman usando os dados reduzidos
através da TCA, produziu o resultado de previsao com padroes mais similares aqueles

presentes na situacao Real (ver figura).

A Figura 7.59 apresenta o resultado da estimativa de precipitacao na estacao outono
de 2007. O modelo Elman usando os dados reduzidos, produziu um resultado com

padroes mais similares aqueles presentes na situacao Real (ver figura).

Na Figura 7.60 é apresentado o resultados da estimativa de precipitacao na estagao

outono para o ano de 2008. Neste o caso, os modelos de previsao nao produziram
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resultados compativeis em relagao ao valor real.

Nas Figuras 7.61 e 7.62, sao apresentados os resultados da estimativa de precipitagao

na estagao primavera para os anos de 2007 e 2008.

Com base nos experimentos realizados na regiao Sul do Brasil, observou-se que com
o uso da abordagem por TCA, apresentou resultados mais similares aos padroes
presentes na situagao real. Entretanto os erros quadraticos médios obtidos a partir do
modelo recorrente de Jordan usando a TCA, apresentaram erros maiores em relacao
ao modelo de Jordan usando todos os dados, apesar de mostrarem um padrao mais

semelhante a situacgao real.

As Tabelas B.26 e B.29 apresentam os erros calculados em cada ponto de grade, cujo
objetivo é analisar os pontos que apresentaram subestimagcao ou superestimacao. As
demais tabelas contendo os erros por ponto de grade podem ser visualizadas no
Apéndice B

135



Campo de Precipitacao (REAL)

0.95

0.8

0.7

0.6

.55

0.8

0.4

lofitude

0.35
0.3
0.2
0,15

0.05

Wosw S S
longitude

Jordan Jordan-TCA

longitude longitude

Elman Elman-TCA

ongtude BIETED u-llof:;it;“sw BT
MLP MLP - TCA

longitude longitude

Figura 7.55 - Estimativa de precipitacdo no Verao de 2007 na regiao Sul.
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Figura 7.56 - Estimativa de precipitacdo no Verao de 2008 na regiao Sul.
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Figura 7.57 - Estimativa de precipitacao no Inverno de 2007 na regiao Sul.
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Figura 7.58 - Estimativa de precipitacao no Inverno de 2008 na regiao Sul.
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Figura 7.59 - Estimativa de precipitacao no Outono de 2007 na regiao Sul.
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Figura 7.60 - Estimativa de precipitacao no Outono de 2008 na regiao Sul.
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Figura 7.61 - Estimativa de precipitacdo na Primavera de 2007 na regiao Sul.
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Erro em cada ponto de grade — Rede de Jordan usando todos os dados (S)
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Figura 7.63 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Jordan usando todos os dados.

Erroem cada ponto de grade — Rede de Jordan usando a TCA (S)
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Figura 7.64 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Jordan usando os dados reduzidos.
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8 CONSIDERACOES FINAIS

Nesta dissertacao desenvolveu-se uma metodologia para redugao de dados, aplicada
no estudo de padroes climaticos sazonais, utilizando as abordagens Teoria dos Con-
juntos Aproximativos e Redes Neurais Artificiais, com o propédsito de estimar o
estado futuro da varidvel de precipitacao, em cinco areas do Brasil, usando dados
provenientes da andlise do NCEP (reandlise). Para execugao do processo de previ-
sao, foram adotadas duas abordagens: a primeira os modelos de redes sao treinados
com todas as variaveis disponiveis na base de dados, e na segunda abordagem, os
dados sao processados pela TCA para selecionar os atributos mais relevantes, com
base na hipdtese de que alguns atributos exercem maior influéncia na compreensao

do comportamento médio atmosférico.

Para o desenvolvimento do modelo de previsao, foram criados seis modelos de redes
neurais para cada uma das regioes de estudo: trés dos modelos sao construidos a
partir do treinamento das redes MLP, Elman e Jordan, usando todas as variaveis
disponiveis na base de dados, e para os outros trés modelos (MLP, Elman e Jordan),
foram usados os dados pré-processados pela TCA, ou seja, os dados reduzidos em

numero de varidveis.

Os resultados obtidos nesta dissertacao mostraram as previsoes sazonais, utilizando
os modelos de MLP, Elman e Jordan, cujos desempenhos foram avaliados em relagao
as observagoes de precipitacao nas 5 regioes do territério do Brasil, disponiveis na
base de dados. Todos os modelos foram validados com a submissao de um conjunto

de dados nao utilizado durante o treinamento das redes neurais.

Com base nos experimentos iniciais realizados nas regioes Nordeste e Sul, descritos
respectivamente nas Secoes 7.1, 7.2 e 7.3, observaram-se que as estimativas produ-
zidas utilizando o modelo de rede neural usando os dados pré-processados com a

TCA, produziram estimativas mais semelhantes ao observado (real).

As previsoes geradas pelos modelos descritos na Secao 7.4.1, mostraram que as pre-
visoes realizadas usando a rede recorrente de Elman, utilizando os dados reduzidos
por meio da TCA, apresentaram padroes semelhantes aqueles presentes na situagao

real.

Entretanto, para os resultados de estimativas obtidas nas regioes Norte e Centro

Oeste (descritos nas Segdes 7.4.2 e 7.4.3), os modelos de Elman apresentaram padroes
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mais semelhantes aqueles presentes na situacao real, tanto para os modelos usando

os dados com todos os atributos, quanto para o modelo usando os dados processados

pela TCA.

Os resultados dos experimentos sobre a regiao Sudeste (descritos na Segao 7.4.4),
referentes ao comportamento sazonal da variavel de precipitagao, nao apresentaram
padroes muito similares aqueles presentes na situagao Real. Entretanto nas estagoes
primavera, inverno e verao, as previsoes produzidas pelos modelos de Jordan usando
os dados reduzidos pela TCA, apresentam padroes compativeis com aqueles presentes

nas situacoes reais.

Para as previsoes obtidas na regiao Sul (descrita na Segao 7.4.5) os modelos de El-
man usando os dados processados pela TCA, mostraram maior semelhanca aqueles
presentes na situagao real, apenas para as estacoes outono e inverno. E nas estimati-
vas para a estacao verao, o modelo MLP usando os dados reduzidos por meio do uso
da TCA, apresentou padrdes mais compativeis com aqueles presentes na situagao

real.

Com os experimentos realizados, observou-se que as etapas de mineracao de dados,
usando a abordagem TCA, apresentaram-se adequadas para reducao da dimensao
dos dados. Foi possivel utilizar um ntmero reduzido de variaveis, considerados pela
TCA como mais significativos para a atividade de previsao da precipitacao, na sin-

tonia dos modelos de redes neurais.

As previsoes sazonais geradas pelos modelos mostraram subestimativas na estagao
primavera, enquanto que na estacao verao, as redes neurais superestimaram. Entre-
tanto os experimentos para as estagoes outono e inverno produziram previsoes muito
proximas da situacao real. Particularmente sobre a regiao Sul e Sudeste, embora os
modelos produzissem estimativas com padroes compativeis com aqueles presentes
nas situagoes reais, as previsoes mostraram uma predominancia de superestimacao
da variavel precipitacao. Neste caso, a realizacao de previsao seguindo critérios nao
geopoliticos, ou seja, voltado para regioes climaticas, poderia ser aplicado, com pro-

posito de aprimorar os resultados de previsao.

De forma geral, a realizacao dos experimentos cujos resultados foram apresentados
nesta dissertacao, apresentam a adequacao da metodologia para derivar modelos

de previsao climatologica utilizando redes neurais, conforme ja havia sido mostrado

146



por Pessoa (2004). Entretanto, neste trabalho foram apresentados novos resultados,
utilizando dados de reandlise de um novo periodo, diferente daquele em (PESSOA,
2004), e novos modelos de redes neurais, as redes recorrentes de Jordan e Elman,

foram utilizadas para conceber novos modelos.

Com os novos dados, utilizando a mesma metodologia de redugao de variaveis,
observou-se que os modelos recorrentes, no geral, apresentaram resultados com pa-
droes de gradientes mais similares as situacoes reais observadas nos dados disponi-

vels.

A principal vantagem no uso da metodologia proposta para derivacao de modelos
de previsao, usando redes neurais, esta na possibilidade que a técnica de mineracao
de dados oferece de reduzir a complexidade do problema e no fato de poderem-se
usar métodos de previsao a partir de modelos derivados diretamente dos dados, sem
necessidade de consideragoes sobre a fisica do problema, permitindo a captacao do

conhecimento da aplicagao.

Por outro, a simplicidade de computacao dos modelos de redes neurais, oferece a
possibilidade de sintonia local do modelo, em func¢ao da disponibilidade de dados,

garantindo que qualquer centro de previsao consiga sintonizar um modelo préprio.
Principais contribuicoes

As seguintes contribui¢oes podem ser pontuadas:

a) Metodologia para tratamento de dados, em uma abordagem de mineragao
de dados, utilizando a teoria dos conjuntos aproximativos, permitindo a

simplificacao do problema.

b) Metodologia de derivagdo de modelos baseados em redes neurais para a
previsao de precipitacao a partir de dados de reandlise com complexidade

do problema reduzido pela técnica de mineracao com TCA.
c¢) Utilizacao de modelos recorrentes para a previsao climatoldgica.

d) Os experimentos realizados na regidao Sul do Brasil, possibilitou
a incorporacao da metodologia proposta nesta dissertacaio no Cen-

tro Regional Sul de Pesquisas Espaciais (CRS) de Santa Maria
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(http://www.inpe.br/crs/index.php), visando auxiliar a previsao de clima

na regiao e realizar operagoes meteorologicas.
e) Publicagbes realizadas:

e ANOCHI, J. A.; SILVA, J. D. S.. Uso de Teoria de Conjuntos Aproxi-
mativos e Redes Neurais Artificiais no Estudo de Padroes Climéticos
Sazonais. Learning and Nonlinear Models - Revista da Sociedade Bra-
sileira de Redes Neurais, v.7, No. 2p, pp. 83-91, 2009.

e ANOCHI, J. A.; SILVA, J. D. S.. Mineracao de Dados Meteorolégicos
pela Teoria dos Conjuntos Aproximativos para Aplicagao na Previsao
de Precipitacao Sazonal. In: XXXII Congresso Nacional de Mateméa-
tica Aplicada e Computacional, 2009, Cuiabéa - MT. XXXII CNMAC.
Sao Carlos: SBMAC, pp. 204-210, 2009.

e ANOCHI, J. A.; SILVA, J. D. S.. Uso de Redes Neurais Artificiais e
Teoria de Conjuntos Aproximativos no Estudo de Padroes Climaticos
Sazonais. In: IX Congresso Brasileiro de Redes Neurais / Inteligéncia
Computacional, 2009, Ouro Preto. IX Congresso Brasileiro de Redes
Neurais/Inteligéncia Computacional. ISSN 2177-1200. 2009.

e ANOCHI, J. A.; SILVA, J. D. S.. Uso de Teoria de Conjuntos Aproxi-
mativos e Redes Neurais Artificiais no Estudo de Padroes Climaticos

Sazonais. In: IX Workshop do Curso de Computacao Aplicada do
INPE, Sao José dos Campos. IX WORCAP, 2009.

e ANOCHI, J. A.; SILVA, J. D. S.;; SANTOS, R. D. C.. Estudo de
Séries Temporais Meteorolégicas com Técnicas de Mineracao de Dados
e Redes Neurais Artificiais. In: V. ERMAC - Encontro Regional de
Matematica Aplicada e Computacgao, 2008, Sao José dos Campos. V
ERMAC, 2008.

Sugestoes para trabalhos futuros

Os modelos proposto nesta dissertacao mostraram promissores, apresentando previ-
soes similares as situacoes climatoldogicas consideradas como observagoes. No entanto,
existem alguns pontos que podem ser explorados para a continuidade deste trabalho

de pesquisa, tais como:
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Realizar novos experimentos utilizando bases de dados mais extensas, vi-

sando encontrar padroes que sejam desconhecidos para a climatologia;

Utilizar outros modelos de redes neurais, com aprendizagem nao- supervi-

sionada para aprimorar a qualidade dos resultados de previsoes;
Incorporar a metodologia para efetuar previsoes reais.

Realizar testes de robustez dos modelos na geracao de previsoes com dados

faltantes.

Realizar a previsao climatica considerando a divisao de regioes nao geopo-

litica.
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APENDICE A - ANALISE DE ROBUSTEZ

Nesta dissertagao foi realizada uma andlise de robustez, com propédsito de avaliar o
comportamento das variaveis e suas influéncias no processo de previsao climética e
ainda verificar a adequagao dos novos dados (janeiro de 2000 - dezembro de 2009),
devido a indisponibilidade da varidvel divergéncia na base de dados do CDC/NOAA,

como pode ser observado na Figura A.1.

DadosJaneiro de 2000 — Dezembro de 2009 DadosJaneiro de 1980 — Dezembro de 2000

Variavel Descricao Variavel Descricao
2 shum Umidade Especifica 2 prec Precipitacao
3 u300 Vento Zonal 300 hPa 4 shum Umidade Especifica
4 spres Pressao daSuperficie
4 | us00 Vento Zonal 500 hPa P P
5 temp Temperatura
5 usgso VentoZonal 850 hPa
— 6 u3oo Vento Zonal 300 hPa
6 v300 Vento Meridional 300 hPa 7 U500 Vento Zonal 500 hPa
7 v500 Vento Meridional 500 hPa 8 u850 Vento Zonal 850 hPa
8 | V850 Vento Meridional 850 hPa 9 | wv300 Vento Meridional 300 hPa
9 pres Pressao superficie 10 v500 Vento Meridional 500 hPa
10 prec Precipitacao 1 v850 Vento Meridional 850 hPa

Figura A.1 - Varidveis Meteoroldgicas.

Desta maneira, foram realizados experimentos, simulando a auséncia de varidveis e
foram acrescentados ruidos gaussiano de 1%, 2% e 5%, com propédsito de analisar
o desempenho de cada varidvel em relagdo aos dados de observacao (precipitagao
real). Deste modo a solugdo que estiver mais proxima da resposta obtida pela rede

neural com todas as variaveis, ¢ uma solucao robusta.
A.1 Simulando a auséncia de variaveis

A Tabela A.1 apresenta os erros quadraticos médios obtidos através dos experimen-
tos simulando a auséncia de variaveis na regiao Nordeste, para as quatro estacoes
dos anos de 2007 e 2008. As coordenadas geograficas que definem a regiao estao
compreendidas entre as longitudes [47°W, 35°W] e entre as latitudes [0°S, -17.5°S].
Observa-se que os maiores erros encontram-se na auséncia das variaveis: vento zonal

(u500), vento zonal (u300), divergéncia (div) e pressao do nivel do mar (pres).
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Tabela A.1 - Erro quadratico médio.

Erro Quadratico Médio para rede faltando variaveis - Nordeste
Variaveis Outono | Inverno | Primavera Verao
div 1,115 0,7429 0,9612 0,8202
u300 1,6171 0,6299 0,827 1,242
u500 1,5678 2,0298 1,3787 1,477
u850 0,1912 1,252 0,4434 0,3303
v300 0,6551 0,3839 0,6655 1,1316
v500 0,3783 0,2738 0,384 0,446
v850 0,2788 0,2689 0,3419 0,4155
pres 1,9422 0,5444 0,8003 1,4571
shum 0,1343 0,2219 1,2287 0,2273
prec 0,7085 0,3217 0,4949 0,954
airt 0,1611 0,1863 0,2488 0,2059
Todas variaveis | 0,5819 0,6363 1,828 0,8217

O estudo da execucao do modelo de previsao, simulando a auséncia de variaveis,
mostrou que o modelo treinado originalmente com todas as variaveis, é sensivel a
auséncia individual de cada variavel. Observa-se nos resultados que as redes produ-
ziram padroes de gradientes diferentes daqueles presentes na situagao considerada
Real (observado).

As Figuras A.2 a A.5 apresentam os resultados dos experimentos faltando variaveis,
com proposito de verificar a variagao e a representatividade das variaveis durante o

treinamento das redes neurais.
A Figura A.3 apresenta os resultados faltando varidveis na estagao inverno de 1998.

A Figura A.4 mostra o resultado obtido para a estacao primavera de 1998. Neste caso,
observa-se que todas as varidveis apresentam um alto indice de representatividade

em relagdo ao estado de precipitagao (real).
A Figura A.5 apresenta o resultado obtido para a estacdao verao de 1998.

A Tabela A.2 apresenta o desempenho dos experimentos realizados, em termos de
erro quadratico médio, para o modelo de rede neural treinada com as varidveis
indicadas pela TCA.

O estudo da execucao do modelo de previsao, simulando a auséncia de variaveis,
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REAL todas variaveis u300 us00 u8s0

airt v300

v500 v850 shum pres div prec

langituce longituce

Figura A.2 - Experimento faltando varidveis no outono de 1998.

REAL todas varidveis u300 us00 u8s0 airt v300

v500 v850 shum pres div prec

longituge ude

Figura A.3 - Experimento faltando varidveis no inverno de 1998.

mostrou que o modelo treinado com as variaveis selecionadas pela TCA é sensivel a

auséncia individual de cada variavel.

Observa-se nas Figuras A.6 a A.9 os resultados dos experimentos faltando varid-
veis, utilizando as variaveis que foram indicadas pela TCA. Os resultados que as

redes produziram padroes de gradientes diferentes daqueles presentes na situagao
considerada Real (observado).
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REAL todas varidveis u300 us00 u8s0 airt v300

v500 v850 shum pres div prec

REAL todas varidveis u300 usoo u8s0 airt v300

v500 v850 shum pres div prec

Figura A.5 - Experimento faltando varidveis no verao de 1998.

A Figura A.7 mostra o resultado para a estagao inverno de 1998. Observa-se que

todas as variaveis indicadas pela TCA na estacao inverno de 1998 sao indispensaveis.

A figura A.8 apresenta o resultado para a estacao primavera de 1998. Neste caso,
observa-se que a varidavel vento meridional (v300) possui uma pequena influéncia
ao estado de precipitacao, desta forma, poderia ser dispensada pelo fato de nao

interferir no resultado quando retiradas do treinamento.
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Tabela A.2 - Erro quadratico médio para a rede neural usando a TCA.

Erro Quadratico Médio para rede faltando variaveis - Nordeste
Variaveis Outono | Inverno | Primavera | Verao
Airt 1,1007 | 05121 0,6109 1,4479
U850 0,9342 0,5358 0,5989 0,9111
U500 1,7983 0,7548 0,9264 2,2313
V500 1,7051 0,7412 0,9027 2,0906
V500 0,4261 0,2730 0,3392 0,5715
Todas variaveis TCA | 0,5423 1,0670 0,7601 0,6722

A Figura A.9 mostra o resultado na estacao verao de 1998. Observa-se que todas as
variaveis sao essenciais para obter um resultado semelhante ao estado de precipitacao

real.
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airt uds0 u500 v500

longituds

Todas Varidveis
indicadas TCA

Iengitude

Figura A.6 - Experimento faltando variaveis indicadas pela TCA, no outono de 1998.

REAL airt u8s0 us00 v500

longituda

Kagitide longituda longitude

longitude

Todas Variaveis
indicadas TCA v300

Figura A.7 - Experimento faltando variaveis indicadas pela TCA, no inverno de 1998.
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REAL airt uss0 u500 v500

longitude longitude longitude

Todas Varidveis
indicadas TCA v300

longituda langituse

Figura A.8 - Experimento faltando varidveis indicadas pela TCA, na primavera de 1998.

airt uss0o u500 v500

longitude

langitude langitude

longituds

Todas Varidveis
indicadas TCA

B

langitude longituge

Figura A.9 - Experimento faltando variaveis indicadas pela TCA, no verao de 1998.
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Os experimentos simulando auséncia de variaveis mostram que os modelos sao sen-
siveis a auséncia de informacao. Na simulacao de auséncia de variaveis para as redes
treinadas com todas as variaveis, observou-se a sensibilidade do modelo a variaveis
que nao foram selecionadas pelo processo da aplicagao da TCA, indicando que ou-
tras varidaveis, além daquelas indicadas pela TCA também sao importantes para o

processo de previsao.

A explicacao para este fato esta relacionada com o processo de treinamento das redes
neurais. Ou seja, as redes treinadas com todas as variaveis, aprenderam a realizar
estimativas com base em todas as variaveis, estabelecendo associacoes entre todas

as variaveis e a variavel estimada.

Por outro lado, as redes treinadas com as varidveis selecionadas pela TCA, s6 esta-
beleceram associagoes da variavel estimada com as variaveis escolhidas. Portanto, o
estudo mostra que os modelos sao sensiveis as variaveis que foram utilizadas para

treiné-los.
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A.2 Anadlise com ruidos

Neste trabalho, foi realizado um estudo nos dados, em que foram acrescentados

ruidos gaussiano de 1%, 2% e 5%.

As Figuras A.10 a A.12 mostram os resultados das andlises acrescentando ruidos
guassiano de 1%, 2% e 5%. Observa-se nos resultados que as redes produziram pa-
droes de gradientes diferentes daqueles presentes na situagao considerada Real (ob-
servado), mostrando que houve uma superestimativa nos valores maximos presentes

na situagao Real (observado) e tendem a subestimar os valores minimos.

A Tabela A.3 mostra os erros quadraticos médios obtidos. Observa-se que os maiores

indices de erros encontram-se nas estacoes primavera e verao.

Tabela A.3 - Erro quadrdtico médio - 1% de ruido.

1% de ruido

Variaveis Outono | Inverno | Primavera | Verao
airt 0,03 4,71 2,39 4,82
u850 0,00 4,72 2,25 4,36
u500 0,05 1,49 3,34 9,61
u300 0,00 0,16 9,25 7,76
v&50 1,04 0,02 19,35 46,96
v500 0,13 0,68 26,79 60,36
v300 0,59 6,63 31,81 3,62
shum 0,02 6,66 26,54 3,47
pres 0,04 6,61 28,50 4,24
div 1,92 0,24 34,87 0,90
prec 1,58 0,11 36,43 1,27
Todas variaveis 0,00 25,17 1,06 6,87

A Figura A.10 apresenta o resultado obtido com o experimento acrescentando 1%

de ruido nos dados.

A Tabela A.4 mostra os erros quadraticos médios obtidos, nos experimentos em que
foram acrescentados 2% de ruido nos dados. Observa-se que os maiores indices de
erros encontram-se nas estagoes inverno e verao, em particular, quando acrescentado
ruido nas varidveis vento zonal (u300), vento meridional (v850), vento meridional

(v500), vento meridional (v300) e umidade especifica (shum).
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Figura A.10 - Experimentos acrescentando 1% de ruido.

Tabela A.4 - Erro quadrdtico médio - 2% de ruido.

2% de ruido

Variaveis Outono | Inverno | Primavera | Verao
airt 1,78 21,98 26,48 5,38
u850 1,42 21,93 25,23 5,43
u500 3,85 135,33 24,75 61,93
u300 3,59 205,84 24,56 95,91
v&50 1,32 485,16 24,97 599,36
v500 6,11 404,42 24,99 827,79
v300 5,47 554,92 5,55 616,61
shum 51,01 1260,5 3,22 2988
pres 2132 | 46419 0,54 2841
div 16,92 39749 160,34 2601,6
prec 22,97 3748.2 153,14 3045.5
Todas variaveis 0,04 18,04 0,27 1,08
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A Figura A.11 apresenta o resultado dos experimentos, em que foram acrescentando
2% de ruido nos dados.

Figura A.11 - Experimentos acrescentando 2% de ruido.

A Tabela A.5 mostra os erros quadraticos médios obtidos com os experimentos acres-
centando 5% de ruido nos dados. Neste caso, observa-se que os maiores indices de
erros encontram-se nas estagoes inverno e verao, em particular, quando acrescentado
ruido nas varidveis vento zonal (u300), vento meridional (v300), vento meridional

(v500) e umidade especifica (shum).

A Figura A.12 apresenta o resultado das andlises acrescentando 5% de ruido nos
dados. Observa-se que as redes nao produziram padroes similares aqueles presentes

na situagao real (observagao).
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Tabela A.5 - Erro quadrdtico médio - 5% de ruido.

5% de ruido

Variaveis Outono | Inverno | Primavera | Verao
airt 0,3 0,25 0,88 0,53
u850 0,93 0,21 3,08 2,66
ub00 10,75 1,88 8,74 0,53
u300 6,34 43,69 31,4 23.81
v850 7,94 0,01 18,71 9,15
v500 15,28 6,7 4,95 44,16
v300 16,17 102,25 9,59 6,36
shum 13,61 84,84 7,62 5,9

pres 12,84 0,03 32,17 128,47
div 5,76 7 32,14 0,14
prec 8,45 6,96 32,16 0,47
Todas variaveis 1,39 7,44 17,71 6,17

Figura A.12 - Experimentos acrescentando 5% de ruido.
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APENDICE B - MAPAS DE ERRO EM CADA PONTO DE GRADE
B.1 Mapas de erros para os modelos de previsao na regiao Nordeste

Os erros foram calculados em cada ponto de grade da regiao. As coordenadas geogra-
ficas que definem a regidao Nordeste (NE) estdao compreendidas entre as longitudes
[47°W, 35°W] e entre as latitudes [0°S, -17.5°N], compreendendo 48 pontos de grade
(8 latitudes e 6 longitudes).

As Figuras B.1 a B.3 apresentam os mapas de erros em cada ponto de grade, criados
a partir dos modelos de RNAs: Elman, Jordan e MLP, em que utilizam todas as

variaveis disponiveis na base de dados.

As Figuras B.4 a B.6 mostram os mapas de erros obtidos em cada ponto de grade, a
partir dos modelos de RNAs: Elman, Jordan e MLP, utilizando os dados reduzidos
através do uso da TCA.

Erroem cada ponto de grade — Rede de Elman usando todos os dados (NE)

Outono longitude Inverno longitude
312,5] 315 [3175| 320 3125 315 (3175 3200 | 325 (3125 315
z )
= ks,
B =
= 4
= =
= =
Primavera longitude Verdo longitude

312,5| 315 [317,5(| 320 | 325 (3225 325 S 3015|3175 320 | 325 |3215| 325

latitude
latitude

Figura B.1 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Elman com todos os dados.
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Erroem cada ponto de grade — Rede de Jordan usando todos os dados (NE)

Outono longitude Inverno longitude
T 1

U

= =

= =)

= e

- =

= =

Primavera longitude Verdo longitude
A

A

D

E ~

=1 =

= =

= E

Figura B.2 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Jordan com todos os dados.

Erroem cada ponto de grade — Rede MLP usando todos os dados (NE)

Outono longitude Inverno longitude
Q [

= =

] p

B B

sy =

= =

Primavera longitude Verdo longitude

A
A

QD

k=1 L

= =

£ 2

= =

Figura B.3 - Erro em cada ponto de grade: Rede MLP com todos os dados.
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Erro em cada ponto de grade — Rede de Elman usando TCA (NE)

Outono longitude Inverno longitude
U

= =

= =)

= e

- =

= =

Primavera longitude Verdo longitude
D

E ~

=1 =

= =

= E

Figura B.4 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Elman usando a TCA.

Erro em cada ponto de grade — Rede de Jordan usando TCA (NE)

Outono longitude Inverno longitude
Q [

= =

] p

= ot

sy =

= =

Primavera longitude Verdo longitude
QD

k=1 L

= =

£ 2

= =

Figura B.5 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Jordan usando a TCA.
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Erroem cada ponto de grade — Rede MLP usando TCA (NE)

Outono longitude Inverno longitude
z )

= =]

B =

= 4

= =

= =

Primavera longitude Verdo longitude
Q

= @

g E

K =z

= E

Figura B.6 - Erro em cada ponto de grade: Rede MLP usando a TCA.
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B.2 Mapas de erros para os modelos de previsao na regiao Centro Oeste

Os erros foram calculados em cada ponto de grade da regiao. As coordenadas ge-
ograficas que definem a regiao Centro Oeste (CO) estao compreendidas entre as
longitudes [62°W, 48°W] e entre as latitudes [25°S, 7.5°S], compreendendo 56 pon-
tos de grade (7 latitudes e 8 longitudes).

As Figuras B.7 a B.9 mostram mapas de erros em cada ponto de grade, construidos
a partir dos modelos de redes: Elman, Jordan e MLP, em que utilizam todas as

variaveis disponiveis na base de dados.

As Figuras B.10 a B.11 apresentam os mapas de erros em cada ponto de grade
obtidos a partir dos modelos de redes: Elman, Jordan e MLP, em que utilizam o

conjunto de dados reduzidos através do uso da TCA.

Erro em cada ponto de grade — Rede de Elman com todos os dados (CO)

Outono longitude Inverno longitude
T M

z U

= =

o p=)

= b

= =

= =

Primavera longitude Ver3o longitude

M

M 7, 305 3075 310 |3125

latitude
latitude

Figura B.7 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Elman usando todos os dados (CO).
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Erro em cada ponto de grade — Rede de Jordan com todos os dados (CO)

Outono longitude Inverno longitude
N 300 |302,5| 305
a 3]
= k=]
= =1
B -
= £
) ~
Primavera longitude Verdo longitude
QD
QU
E $
£ E
= =

Figura B.8 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Jordan usando todos os dados (CO).

Erro em cada ponto de grade — Rede MLP com todos os dados (CO)

Outono longitude Inverno longitude
a [4]

= =

=1 p

= =

£ £

= ©

Primavera longitude Verdo longitude
QD

- 5

2 E

= =

Figura B.9 - Erro em cada ponto de grade: Rede MLP usando todos os dados (CO).
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Erro em cada ponto de grade — Rede de Elman usando TCA (CO)

Outono longitude Inverno longitude
z o

k] ]

2 2

k= 3

Primavera longitude Verdo longitude

2975 | 300 |3025 | 305 3075 | 310 3125 \ 2975 | 300 [3025] 305 [3075] 310 [3125

2

= @

£ 3

= z

Figura B.10 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Elman usando a TCA(CO).

Erro em cada ponto de grade — Rede de Jordan usando TCA (CO)

Outono longitude Inverno longitude
@ L)
= =
o =)
= =
& k=
Primavera longitude Verdo longitude
] 2975 300 3023
D
L
g :
2 z

Figura B.11 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Jordan usando a TCA(CO).
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Erro em cada ponto de grade — Rede MLP usando TCA (CO)

Outono longitude Inverno longitude
[ [4]

= =

] p

- =

£ =

= o

Primavera longitude Verdo longitude
QD

k=1 L

= =

£ 2

= =

Figura B.12 - Erro em cada ponto de grade: Rede MLP usando a TCA(CO).
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B.3 Mapas de erros para os modelos de previsao na regiao Norte

Os erros foram calculados em cada ponto de grade da regiao. As coordenadas ge-
ograficas que definem a regidao Norte (N) estdo compreendidas entre as longitudes
[75°W, 45°W] e entre as latitudes [15°S, 10°N], compreendendo 140 pontos de grade
(14 latitudes e 10 longitudes).

As Figuras B.13 a B.15 apresentam os mapas de erros obtidos em cada ponto de
grade, criados a partir dos modelos de Elman, Jordan e MLP usando todas as va-

ridveis disponiveis na base de dados.

As Figuras B.16 a B.18 mostram os mapas de erros criados a partir dos modelos
de previsao: Elman, Jordan e MLP, em que utilizam o conjunto de dados reduzidos
pela TCA.

Erro em cada ponto de grade — Rede de Elman usando todos os dados (N)

Outono longitude Inverno longitude

latitude

Primavera longitude Verdo longitude

latitude
latitude

Figura B.13 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Elman usando todos os dados(N).
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Erroem cada ponto de grade — Rede de Jordan usando todos os dados (N)

f longitude
Outono longitude Inverno 2
2875 2075 | 300 [302,5 3075
283 3873290 [292:5] 295 [297,5] 300 [02.5] 305 [a07,51 310 [3125] 315 |

D
=
Z
=
k]

Primavera longitude Verdo longitude

285 (2875 | 200 (292,5 | 295 |207,5 | 300 [302,5( 305 (307,5| 310 |312,5( 315

—g @V

2 E

ki i

Figura B.14 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Jordan usando todos os dados(N)

Erroem cada ponto de grade — Rede MLP usando todos os dados (N)

Inverno longitude

longitude

Outono
TS 2675 | 200 |2925 295 [297,5] 300 [30Z5] 305 [3075] 310 3125 | 315

latitude

longitude
765 |287.5| 200 [202,5 | 205 [207,5] 300 [302,5] 305 [307,5| 310 [312,5 | 315

longitude
765 |247,5| 200 |202,5 | 205 2075 | 300 [F0Z5| 305 |F0T5| 310 [31Z5 | 318

latitude

latitude

Figura B.15 - Erro em cada ponto de grade: Rede MLP usando todos os dados(N).
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Erroem cada ponto de grade — Rede de Elman usando a TCA (N)

Outono longitude Inverno longitude
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Figura B.16 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Elman usando a TCA(N).

Erroem cada ponto de grade — Rede de Jordan usando a TCA (N)
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Figura B.17 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Jordan usando a TCA(N).
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Erro em cada ponto de grade — Rede MLP usando a TCA (N)

Outono longitude Inverno longitude
Primavera longitude Verdo longitude
/
/
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cada ponto de grade: Rede MLP usando a TCA(N).

Figura B.18 - Erro em
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B.4 Mapas de erros para os modelos de previsao na regiao Sudeste

Os erros foram calculados em cada ponto de grade da regiao Sudeste (SE). As co-
ordenadas geograficas que definem a regiao estao compreendidas entre as longitudes
[52°W, 40°W] e entre as latitudes [25°S, 15°S], compreendendo 30 pontos de grade
(5 latitudes e 6 longitudes).

As Figuras B.19 a B.21 apresentam os mapas de erros em cada ponto de grade,

criados a partir dos modelos de: Elman, Jordan e MLP usando todas as variaveis

presentes na base de dados.

As Figuras B.22 a B.24 mostram os mapas de erros obtidos a partir dos modelos de

RNAs: Elman, Jordan e MLP, em que utilizam os dados reduzidos através da TCA.

Erro em cada ponto de grade — Rede de Elman usando todos os dados (SE)

Outono longitude Inverno longitude

latitude
latitude

Primavera longitude Verio longitude

latitude
latitude

Figura B.19 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Elman usando todos os dados(SE).

179



Erroem cada ponto de grade — Rede de Jordan usando todos os dados {SE)

Outono longitude Inverno longitude
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Figura B.20 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Jordan usando todos os dados(SE).

Erroem cada ponto de grade — Rede MLP usando todos os dados (SE)
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Figura B.21 - Erro em cada ponto de grade: Rede MLP usando todos os dados(SE).
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Erro em cada ponto de grade — Rede de Elman usando a TCA (SE)
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Figura B.22 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Elman usando a TCA(SE).

Erro em cada ponto de grade — Rede de Jordan usando a TCA (SE)
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Figura B.23 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Jordan usando a TCA(SE).
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Erroem cada ponto de grade — Rede MLP usando a TCA (SE)
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Figura B.24 - Erro em cada ponto de grade: Rede MLP usando a TCA(SE).
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B.5 Mapas de erros para os modelos de previsao na regiao Sul

Os erros foram calculados em cada ponto de grade da regiao Sul(S). As coordenadas
geogréficas que definem a regiao estao compreendidas entre as longitudes [60°W,
45°W] e entre as latitudes [35°S, 22.5°S], compreendendo 42 pontos de grade (7
latitudes e 6 longitudes).

As Figuras B.25 a B.27 apresentam os mapas de erros em cada ponto de grade,
construidos a partir dos modelos de redes: Elman, Jordan e MLP, em que utilizam

todas as variaveis disponiveis na base de dados.

As Figuras B.28 a B.30 mostram os mapas de erros em cada ponto de grade, obtidos
a partir dos modelos: Elman, Jordan e MLP, que utilizam o conjunto de variaveis

reduzidas através do uso da TCA.

Erro em cada ponto de grade — Rede de Elman usando todos os dados (S)
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Figura B.25 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Elman usando todos os dados(S).
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Erro em cada ponto de grade — Rede de Jordan usando todos os dados (S)
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Figura B.26 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Jordan usando todos os dados(S).

Erroem cada ponto de grade — Rede MLP usando todos os dados (S)
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Figura B.27 - Erro em cada ponto de grade: Rede MLP usando todos os dados(S).
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Erroem cada ponto de grade — Rede de Elman usando a TCA (S)

Outono longitude Inverno longitude
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Figura B.28 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Elman usando a TCA(S).

Erroem cada ponto de grade — Rede de Jordan usando a TCA (S)
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Figura B.29 - Erro em cada ponto de grade: Rede de Jordan usando a TCA(S).
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Erroem cada ponto de grade — Rede MLP usando a TCA (S)

Outono longitude Inverno longitude
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Figura B.30 - Erro em cada ponto de grade: Rede MLP usando a TCA(S).
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APENDICE C - DADOS DE REANALISE

A base de dados utilizada nesta dissertacao envolve um grande volume de dados
meteorolégicos, referente a América do Sul, contida entre as latitudes [10°N, 35°S]
e longitudes [80°W, 30°W]. A resolucdo espacial em ambas as dimensoes da grade é

de 2.5° e resolugao temporal (t) de 1 mes.

A area de estudo para realizagao dos experimentos abrange as cinco regioes do Brasil:
Nordeste (NE), Sudeste (SE), Norte (N), Centro Oeste (CO) e Sul (S), desta forma,

os dados foram divididos por regioes.

A Tabela C.1 mostra uma pequena amostra dos dados de reanalise utilizados nesta

dissertacao.
Tabela C.1 - Dados reanalise América do Sul.
ano | més | lon | lat | temp | u300 | u500 | u850 | v300 | v500 | v850 | pres | shum prec
2000 | 1 | 313 | -18 | 24,875 | -3,7 1 0,2 3.6 18 | -35 | 653 | 92,282 | 35,779
2000 | 2 | 313 | -18 | 19,134 | 2,2 1 20,6 2.8 02 | -34 | 656 | 91,074 | 33,749
2000 3 313 | -18 | 17,724 | -0,6 20,3 3,3 2,6 0,4 | 4,1 | 655 | 92,089 | 34,632
2000 | 4 313 | -18 | 17,382 | 6,8 0,7 45 3,9 1,6 2,2 | 657 | 90,133 | 29,346
2000 5 313 | -18 | 23,948 18 6,7 -1,9 5,3 3 -1,2 658 68,941 | 22,129
2000 6 313 | -18 24,52 17 7,2 -3,3 0,4 0 -1,6 660 59,641 | 18,918
2000 7 313 | -18 | 25,695 24 8,7 -3 -3,2 0,1 -14 659 50,007 | 19,267
2000 8 313 | -18 | 20,914 18 7,3 -2,7 2,2 1,4 -1,5 659 39 21,613
2000 9 313 | -18 | 23,248 12 3,3 -4 3,5 1,4 -2 658 51,175 | 27,007
2000 10 313 | -18 | 23,513 4,3 -0,9 -2,7 3,2 0,6 -0,8 657 50,927 | 27,605
2000 | 11 | 313 | -18 | 23,27 | 7.6 3.5 09 | 09 | 21 | -38 | 655 | 92,658 | 35,823
2000 | 12 | 313 | -18 | 23,475 | 2,3 2,0 2.4 3.6 0,9 2.4 | 655 | 91,96 | 36,618
2001 1 313 | -18 | 22,673 | -2,8 2.2 1,9 3,2 1.2 34 | 657 | 91,258 | 29,131
2001 2 313 | -18 | 25,053 | -7.,3 43 2,7 4,7 15 2.1 | 656 | 90,045 | 27,877
2001 3 313 | -18 | 18,583 1,3 -1 -2,3 4,6 -0,5 -2,6 657 91,911 34,12
2001 4 313 | -18 | 26,706 1,6 -14 -4,1 4,3 1,7 -29 658 87,758 | 29,295
2001 5 313 | -18 | 26,918 20 7,9 -1,5 2,5 1,6 -1,4 658 78,353 | 26,706
2001 6 313 | -18 | 26,525 15 4,5 -3,4 -3,4 -0,9 -1,8 661 62,149 | 21,021
2001 7 313 | -18 | 26,207 17 5,4 -2,8 2,9 1,6 -1,7 660 50,016 | 19,446
2001 8 313 | -18 | 25,548 16 1,6 -5,3 1,3 24 -1,9 662 44,573 | 18,679
2001 | 9 | 313 | -18 | 26,051 12 47 22 72 4.1 1,1 | 657 | 45375 | 27,14
2001 | 10 | 313 | -18 | 22,817 | 13 5 20,6 5,2 2.4 2.4 | 657 | 74,717 | 33,063
2001 | 11 | 313 | -18 | 18,063 | 7,7 33 11 2.4 0,1 | 2,6 | 655 | 92,017 | 37,284
2001 | 12 | 313 | -18 | 17,704 | 7.1 2.9 0,3 4,9 0,4 44 | 655 | 92,952 | 35,784
2002 1 313 | -18 | 18,634 | 2,2 1 16 2.1 0,6 | -3, | 655 | 91,726 | 34,946
2002 2 313 | -18 | 24,976 5,2 1,9 0,7 3 0,1 -3,6 656 93 35,73
2002 3 313 | -18 | 25,298 -2,2 -1,2 -2,4 2,3 -0,8 -3,5 657 91,556 | 32,603
2002 4 313 | -18 | 25,913 -1,6 -3,1 -4,8 2,8 0,3 -3,2 657 87,083 | 26,506
2002 5 313 | -18 | 20,563 15 3,3 -4,1 5,8 2,5 -2,6 658 75,774 | 25,423
2002 6 313 | -18 | 23,072 6,2 1,4 -4,4 0,8 -1,3 -1,8 661 58,617 | 19,237

187






PUBLICACOES TECNICO-CIENTIFICAS EDITADAS PELO INPE

Teses e Dissertagoes (TDI)

Teses e Dissertacoes apresentadas nos
Cursos de Poés-Graduagao do INPE.

Notas Técnico-Cientificas (NTC)

Incluem resultados preliminares de pes-
quisa, descricao de equipamentos, des-
cri¢ao e ou documentagao de programas
de computador, descricao de sistemas
e experimentos, apresentacao de testes,
dados, atlas, e documentagao de proje-
tos de engenharia.

Propostas e Relatorios de Projetos
(PRP)

Sao propostas de projetos técnico-
cientificos e relatérios de acompanha-
mento de projetos, atividades e conve-
nios.

Publicagoes Seriadas

Sao os seriados técnico-cientificos: bo-
letins, periddicos, anuarios e anais de
eventos (simpdésios e congressos). Cons-
tam destas publicagoes o Internacional
Standard Serial Number (ISSN), que é
um c6digo tnico e definitivo para iden-
tificagao de titulos de seriados.

Pré-publicagoes (PRE)

Todos os artigos publicados em periodi-
cos, anais e como capitulos de livros.

Manuais Técnicos (MAN)

Sao publicagoes de carater técnico que
incluem normas, procedimentos, instru-
¢oes e orientacoes.

Relatérios de Pesquisa (RPQ)

Reportam resultados ou progressos de
pesquisas tanto de natureza técnica
quanto cientifica, cujo nivel seja compa-
tivel com o de uma publicacao em pe-
riédico nacional ou internacional.

Publicagoes Didaticas (PUD)

Incluem apostilas, notas de aula e ma-
nuais didaticos.

Programas de Computador (PDC)

Sao a seqiiéncia de instrugdes ou co-
digos, expressos em uma linguagem
de programacao compilada ou interpre-
tada, a ser executada por um computa-
dor para alcancar um determinado obje-
tivo. Aceitam-se tanto programas fonte
quanto os executaveis.



	CAPA
	VERSO
	FOLHA DE ROSTO
	FICHA CATALOGRÁFICA
	FOLHA DE APROVAÇÃO
	DEDICATÓRIA
	AGRADECIMENTOS
	RESUMO
	ABSTRACT
	LISTA DE FIGURAS
	LISTA DE TABELAS
	LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS
	SUMÁRIO
	1 INTRODUÇÃO
	2 METEOROLOGIA E CLIMATOLOGIA
	2.1 Subdivisões da Climatologia
	2.2 Previsão Meteorológica e Climatológica
	2.3 Aspectos climáticos sobre as regiões

	3 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCO DE DADOS
	3.1 Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados
	3.1.1 Conhecimento do domínio da aplicação
	3.1.2 Seleção de Dados
	3.1.3 Pré-processamento
	3.1.4 Transformação de dados
	3.1.5 Mineração de dados
	3.1.6 Interpretação
	3.1.7 Uso do conhecimento descoberto

	3.2 Mineração de dados
	3.3 Tarefas e Funcionalidades da mineração de dados
	3.3.1 Caracterização
	3.3.2 Classificação
	3.3.3 Regras de Associação
	3.3.4 Regressão
	3.3.5 Agrupamento ou clusterização

	3.4 Técnicas de mineração de dados

	4 TEORIA DOS CONJUNTOS APROXIMATIVOS
	4.1 Sistemas de Informação
	4.2 Sistemas de Decisão
	4.3 Relação de Indiscernibilidade
	4.4 Aproximação de Conjuntos
	4.5 Matriz de Discernibilidade
	4.6 Função de Discernibilidade
	4.7 Redução
	4.8 Ferramenta ROSETTA
	4.8.1 Importar e exportar dados
	4.8.2 Pré-processamento
	4.8.3 Discretização
	4.8.4 Redução de atributos
	4.8.5 Interpretação e a Avaliação
	4.8.6 Implementação


	5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
	5.1 Neurônios Biológicos
	5.2 Neurônio Artificial
	5.3 Função de Ativação
	5.4 Arquiteturas de Rede
	5.4.1 Redes Alimentadas adiante com camada única
	5.4.2 Redes alimentadas com Múltiplas Camadas
	5.4.3 Redes Recorrentes

	5.5 Processos de Aprendizagem
	5.5.1 Aprendizadem Supervisionada
	5.5.2 Aprendizadem Não-Supervisionada

	5.6 Regras de Aprendizagem
	5.6.1 Aprendizagem por Correção do Erro
	5.6.2 Aprendizagem baseada em memória
	5.6.3 Aprendizagem Hebbiana
	5.6.4 Aprendizagem Competitiva
	5.6.5 Aprendizagem de Boltzmann

	5.7 Perceptron
	5.8 Perceptron de Múltiplas Camadas
	5.8.1 Arquitetura da rede
	5.8.2 Algoritmo de Retropropagação

	5.9 Redes Recorrentes
	5.9.1 Rede de Elman
	5.9.2 Rede de Jordan


	6 METODOLOGIA
	7 RESULTADOS
	7.1 Resultados na região Nordeste em 1999
	7.2 Resultados para na região Nordeste em 1998
	7.3 Resultados na região Sul em 1999
	7.4 Resultados de precipitação para as cinco regiões do Brasil
	7.4.1 Resultados na região Nordeste
	7.4.2 Resultados na região Norte
	7.4.3 Resultados na Região Centro Oeste
	7.4.4 Resultados na região Sudeste
	7.4.5 Resultados na região Sul


	8 CONSIDERAÇÕES FINAIS
	REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS
	A APÊNDICE A - ANÁLISE DE ROBUSTEZ
	A.1 Simulando a ausência de variáveis
	A.2 Análise com ruídos

	B APÊNDICE B - MAPAS DE ERRO EM CADA PONTO DE GRADE
	B.1 Mapas de erros para os modelos de previsão na região Nordeste
	B.2 Mapas de erros para os modelos de previsão na região Centro Oeste
	B.3 Mapas de erros para os modelos de previsão na região Norte
	B.4 Mapas de erros para os modelos de previsão na região Sudeste
	B.5 Mapas de erros para os modelos de previsão na região Sul

	C APÊNDICE C - DADOS DE REANÁLISE

