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RESUMO

Reconhecimento do Padrao Pluvial na cidade de Presidente Prudente - SP
através de rede neural artificial

As Redes Neurais Artificiais sdo modelos matematicos nado lineares que se
assemelham ao cérebro humano, e esta capacidade de aprender foi aplicada no
reconhecimento de padrdes da chuva na cidade de Presidente Prudente, localizada
na regido do Pontal do Paranapanema. Através desses calculos foi possivel indicar
uma forma alternativa de se reconhecer o padrdo da precipitacdo da chuva. O
presente trabalho utilizou dois algoritmos com aprendizagem supervisionada, sendo
o primeiro a Rede de Multipla Camada de Retro Propagacdo, com 23 neurfnios e
com uma, duas e trés camadas ocultas, ja o segundo, a Maquina de Vetor de
Suporte (SVM) utilizou o nacleo polinomial, funcdo de base radial e hiper tangente.
O conjunto de dados analisados compreende o periodo de Janeiro de 1996 até Maio
de 2012, sendo obtidos do Centro de Previsdo de Tempo e Estudos Climaticos
(CPTEC). Os resultados demonstraram que a pressao atmosférica, direcdo do vento,
temperatura minima e umidade relativa do ar sdo os parametros que estdo mais
relacionados a precipitacdo da chuva. O modelo SVM, com nucleo funcdo de base
radial, utilizando o parametro sigma=0,1 obteve o0s melhores resultados,
apresentando o coeficiente Kappa (resposta), igual a 0,675 para o grupo de teste
um, 0,746 para o grupo de teste dois e 0,826 para o grupo de teste trés. Estes
resultados demonstram a robustez do conjunto de dados e permitiram atingir altos
indices de acerto no reconhecimento da precipitacdo da chuva.

Palavras-chave: Reconhecimento de Padrdo da chuva, Redes Neurais Artificiais,
Maquina de Vetor de Suporte.



ABSTRACT

Recognition of rainfall pattern in Presidente Prudente — SP city by Artificial
Neural Network

The Atrtificial Neural Networks are nonlinear mathematical models that resemble the
human brain, and this ability to learn was applied to recognize the rain patterns in the
city of Presidente Prudente, located in the region of Pontal do Paranapanema.
Through these calculations, it was possible to indicate another way to rain forecast.
This study used two algorithms with supervised learning, the first one the Multiple
Layer Network Propagation, with 23 neurons and with one, two and three hidden
layers, and the second one the Support Vector Machine (SVM) with polynomial,
radial basis function and hyper tangent cores. The set analyzed covers the period
from January 1996 to May 2012, collected from Weather Forecast Center and
Climate Studies (CPTEC). The results showed that the atmospheric pressure, wind
direction, minimum temperature and air relative humidity were the parameters more
related with the rain precipitation. The SVM model with base radial function core,
using sigma=0.1, showed the best results with Kappa coefficient, equal to 0.675 for
first test group, equal to 0.746 to the second test group 0.746 and equal to 0.826 for
the third test group. These results demonstrate the data set robustness and allowed
achieve high accuracy rate in recognition of rain precipitation.

Keywords: Recognition of rainfall, Backpropagation, Support Vector Machine.



BP
CPTEC
GEE
IPCC
MLP
oM
OMM
ONU
OTM
RBF
RNA
SVM
VC

VP

VN

FP

FN

LISTA DE SIGLAS

Backpropagation

Centro de Previsdo de Tempo e Estudos Climaticos
Gases de Efeito Estufa

Painel Intergovernamental de Mudancgas Climaticas
Multi Layer Backpropagation

Organizacao Meteoroldgica Internacional
Organizacdo Meteorolégica Mundial

Organizacgéo das Nacdes Unidas

Observacgao do Tempo Mundial

Redes de Funcao de Base Radial

Rede Neural Artificial

Support Vector Machine

Vapnik-Chervonenkis

Verdadeiro Positivo

Verdadeiro Negativo

Falso Positivo

Falso Negativo



Tabela 1:
Tabela 2:

Tabela 3:

Tabela 4:

Tabela 5:

Tabela 6:

Tabela 7:

Tabela 8:

Tabela 9:

Tabela 10:

Tabela 11:

Tabela 12;

Tabela 13:

Tabela 14:

Tabela 15;

LISTA DE TABELAS

Tipos de fungBes usadas na maquina de vetor de suporte. ................. 54
Representacédo do Verdadiero Positivo, Verdadeiro Negativo, Falso
POSItivo € FalSO NeQatiVO. ......cooiiiiiiiiiiiiiciee e 55
Numero de observacdes (dados) coletadas por ano, no periodo de
1996 @ 2002, ..oeeeieiieeeeeieeee ettt et a ittt taerareraraaannes 58
Descricdo das modelagens empregadas e valores dos parametros
U1 1] [172= To [0 1< JA TSR 65

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial MLP, com uma camada
oculta para 0 grupo de teSte UM.........ccevviiiiiiiiiie e e e e e e e eeeaanans 68

Matriz de confusao da classificagao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial MLP, com uma camada
oculta para 0 grupo de teste dOIS. .......cceeveiiiiiiiiiie e 68

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial MLP, com uma camada
oculta para 0 grupo de teSte tr€S........ccevvveeiiiiiiiee e 68

Matriz de confusao da classificagao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial MLP, com duas
camadas ocultas para 0 grupo de teste Um. ........ccccoeeeveeiiieeeiiiiieeeeenn, 69

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial MLP, com duas
camadas ocultas para o grupo de teste doiS..........cccvevvvvviieeeeeeereennnnnns 69

Matriz de confusao da classificagao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial MLP, com duas
camadas ocultas para o0 grupo de teste trés. .........cccevvvvciiieeeeeeeeeennnns 69

Matriz de confusao da classificagao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial MLP, com trés camadas
ocultas para 0 grupo de teSte UM .......ccovviiiiiiiiiini e 70

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial MLP, com trés camadas
ocultas para 0 grupo de teste doiS. .........ceevvviiiiiiiieeieiee e 70

Matriz de confusao da classificagao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial MLP, com trés camadas
ocultas para 0 grupo de teSte tréS. ......ooviieiiiiiiiiee e 70

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo funcdo
de base radial e parametro Sigma igual a 1,5, para o grupo de teste
3] 0 PP 71

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo funcdo



Tabela 16:

Tabela 17:

Tabela 18:

Tabela 19:

Tabela 20:

Tabela 21;

Tabela 22:

Tabela 23:

Tabela 24:

Tabela 25:

Tabela 26:

de base radial e parametro Sigma igual a 1,5, para o grupo de teste

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo funcdo
de base radial e parametro Sigma igual a 1,5, para o grupo de teste
L= T PP PUSRPPPPRPTTRR 72

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo funcdo
de base radial e parametro Sigma igual a 0,1, para o grupo de teste
U] TP 72

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo funcdo
de base radial e parametro Sigma igual a 0,1, para o grupo de teste

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo funcdo
de base radial e com parametro Sigma igual a 0,1, para o grupo de
(S (R (= TP USPPPPPRPRTRR 73

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo funcdo
de base radial e parametro Sigma igual a 0,5, para o grupo de teste
3] 0 PPN 74

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo funcdo
de base radial e parametro Sigma igual a 0,5, para o grupo de teste

Matriz de confusao da classificagao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo funcéo
de base radial e parametro Sigma igual a 0,5, para o grupo de teste

L1 =SOSR 74

Matriz de confusao da classificagao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo
polinomial, com os valores dos parametros Power igual a 1,0, Bias
igual a 1,0 e Gamma igual a 1,0, para o grupo de teste um................. 75

Matriz de confusao da classificacao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo
polinomial, com os valores dos parametros Power igual a 1,0, Bias
igual a 1,0 e Gamma igual a 1,0, para o grupo de teste dois............... 75

Matriz de confusao da classificagao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo
polinomial, com os valores dos parametros Power igual a 1,0, Bias
igual a 1,0 e Gamma igual a 1,0, para o grupo de teste trés................ 75

Matriz de confusao da classificagao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo



Tabela 27:

Tabela 28:

Tabela 29:

Tabela 30:

Tabela 31;

Tabela 32:

Tabela 33:

Tabela 34:

Tabela 35:

Tabela 36:

Tabela 37:

polinomial, com os valores dos parametros Power igual a 2,0, Bias
igual a 0,5 e Gamma igual a 0,5, para o grupo de teste um................. 76

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo
polinomial, com os valores dos parametros Power igual a 2,0, Bias
igual a 0,5 e Gamma igual a 0,5, para o grupo de teste dois................ 77

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo
polinomial, com os valores dos parametros Power igual a 2,0, Bias
igual a 0,5 e Gamma igual a 0,5, para o grupo de teste trés................ 77

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo
polinomial, com os valores dos parametros Power igual a 1,5, Bias
igual a 1,5 e Gamma igual a 0,5, para o grupo de teste um................. 78

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo
polinomial, com os valores dos parametros Power igual a 1,5, Bias
igual a 1,5 e Gamma igual a 0,5, para o grupo de teste dois................ 78

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo
polinomial, com os valores dos parametros Power igual a 1,5, Bias
igual a 1,5 e Gamma igual a 0,5, para o grupo de teste trés................ 78

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo hyper
tangente, com os valores dos parametros kappa igual a 0,1 e Delta
igual a 0,5, para 0 grupo de teSte UM........ccoviiiiiiiiiiieee e 79

Matriz de confusao da classificagao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo hiper
tangente, com os valores dos parametros kappa igual a 0,1 e Delta
igual a 0,5, para 0 grupo de teste doiS. .........ccevvviiiiiieeeeeeeee e 79

Matriz de confusao da classificacao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo hiper
tangente, com os valores dos parametros kappa igual a 0,1 e Delta
igual a 0,5, para 0 grupo de teste trés.........ccvvvvriiiieeeee e 80

Matriz de confusao da classificacao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo hiper
tangente, com os valores dos parametros kappa igual a 0,5 e Delta
igual a 1,0, para 0 grupo de teSte UM........cccevvviiviiiieeeeeeeeeeeicee e 80

Matriz de confusao da classificagao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo hiper
tangente, com os valores dos parametros kappa igual a 0,5 e Delta
igual a 1,0, para 0 grupo de teste doiS. ........coceuvviiiieeieeeeeeeeee e 80

Matriz de confusao da classificagao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo hiper



Tabela 38:

Tabela 39:

Tabela 40:

Tabela 41:

Tabela 42;

Tabela 43:

Tabela 44:

Tabela 45:

Tabela 46:

Tabela 47:

Tabela 48:

Tabela 49:

Tabela 50:

tangente, com os valores dos parametros kappa igual a 0,5 e Delta
igual a 1,0, para 0 grupo de teste tréS........couvviuiviiiiieieeeeeeeeiiee e 81

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial MLP, com uma camada
oculta, para 0 grupo de teSte UM........cccvvvviiiiiiiiiee e eeeeeeiiee e e e e e e eeeaeeens 83

Matriz de confusao da classificagao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial MLP, com uma camada
oculta, para 0 grupo de teste dOIS. ........coeevuviiiiiieii e 83

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial MLP, com uma camada
oculta, para 0 grupo de teSte tréS........ccvvvvviiiiiiiiee e e e e 83

Matriz de confusao da classificagao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial MLP, com duas
camadas ocultas para 0 grupo de teste Um. ........ccccoeeevvviiieeeviiiieeeeenn, 84

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial MLP, com duas
camadas ocultas para o grupo de teste doiS..........cccevvvvvviiieeeeeereennnnnn. 84

Matriz de confusao da classificagao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial MLP, com duas
camadas ocultas para o grupo de teste trés. .......cccoeeeevviiiiieeeiiiiieeeeenns 85

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial MLP, com trés camadas
ocultas para 0 grupo de teSte UM........ccovvviiiiiiiiiiee e e e e e eeeaenens 85

Matriz de confusao da classificacao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial MLP, com trés camadas
ocultas para 0 grupo de teste doiS. ........coevuiiiiiiiiiiiieee s 85

Matriz de confusao da classificacao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial MLP, com trés camadas
ocultas para 0 grupo de tesSte tréS. ......covvieiiieiiiee e 86

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo funcéo
de base radial, com o valor do parametro Sigma igual a 0,1, para o
OrUPO 0 TESTE UM, ..eiiiiiii ettt e e e e e e e e e et e e e e e e e eeeennnnn 86

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo funcéo
de base radial, com o valor do parametro Sigma igual a 0,1, para o
OrUPO 0 tESIE OIS, ..uuuuiie it e et e e e e e eeaaeae 87

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo funcéo
de base radial, com o valor do parametro Sigma igual a 0,1, para o
OrUPO 0 ST TrES. ..ueuiie ittt e et e e e e e eeaanne 87

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo funcéo
de base radial, com o valor do parametro Sigma igual a 0,5, para o
OrUPO 0 TESTE UM ..eeiiiiiie ettt e e e e e e e et e e e e e e e eeenanne 87



Tabela 51;

Tabela 52;

Tabela 53:;

Tabela 54:

Tabela 55;:

Tabela 56:

Tabela 57:

Tabela 58:

Tabela 59:

Tabela 60:

Tabela 61:

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo funcéo
de base radial, com o valor do parametro Sigma igual a 0,5, para o
OrUPO 0€ tESIE OIS, ...uuuii it e e e e eeaaeae 87

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo funcéo
de base radial, com o valor do parametro Sigma igual a 0,5, para o
OrUPO 0 tESTE TrES. ..uuiiii ittt e et e e e e e e eeaanee 88

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo funcéo
de base radial, com o valor do parametro Sigma igual a 1,5, para o
OrUPO 0 TESTE UM, .eeieiiiie ettt e ettt e e e e e e e et e e e e e e e eeennnnn 88

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo funcéo
de base radial, com o valor do parametro Sigma igual a 1,5, para o
OrUPO 0 tESIE OIS, ..uuuuiie ittt e e e e e e eeaaene 89

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo funcéo
de base radial, com o valor do parametro Sigma igual a 1,5, para o
OrUPO 0 tESTE TrES. ..uuuiii ittt ee et e e e e e eeanene 89

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo
polinomial, com os valores dos parametros Power igual a 2,0, Bias
igual a 0,5 e Gamma igual a 0,5, para o grupo de teste um................. 90

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo
polinomial, com os valores dos parametros Power igual a 2,0, Bias
igual a 0,5 e Gamma igual a 0,5, para o grupo de teste dois............... 90

Matriz de confusao da classificagao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo
polinomial, com os valores dos parametros Power igual a 2,0, Bias
igual a 0,5 e Gamma igual a 0,5, para o grupo de teste trés................ 90

Matriz de confusao da classificagao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo
polinomial, com os valores dos parametros Power igual a 1,5, Bias
igual a 1,5 e Gamma igual a 0,5, para o grupo de teste um................. 91

Matriz de confusao da classificagao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo
polinomial, com os valores dos parametros Power igual a 1,5, Bias
igual a 0,5 e Gamma igual a 0,5, para o grupo de teste dois............... 91

Matriz de confusao da classificacao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo
polinomial, com os valores dos parametros Power igual a 1,5, Bias
igual a 0,5 e Gamma igual a 0,5, para o grupo de teste trés................ 92



Tabela 62;

Tabela 63;

Tabela 64:

Tabela 65;:

Tabela 66:

Tabela 67:

Tabela 68:

Tabela 69:

Tabela 70:

Tabela 71:

Tabela 72:

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo
polinomial, com os valores dos parametros Power igual a 1,0, Bias
igual a 1,0 e Gamma igual a 1,0, para o grupo de teste um................. 92

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo
polinomial, com os valores dos parametros Power igual a 1,0, Bias
igual a 1,0 e Gamma igual al1,0, para o grupo de teste dois................ 93

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo
polinomial, com os valores dos parametros Power igual a 1,0, Bias
igual a 1,0 e Gamma igual a1,0, para o grupo de teste trés................. 93

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo hiper
tangente, com valores dos parametros Kappa igual a 0,1 e Delta igual a
0,5, para 0 grupo de teSte UM .......cceevviiiiieeiiiiie e 94

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo hiper
tangente, com os valores dos parametros Kappa igual a 0,1 e Delta
igual a 0,5, para 0 grupo de teste dOiS. ........cceuuvviiiiiiieiiieeee e 94

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo hiper
tangente, com os valores dos parametros Kappa igual a 0,1 e Delta
igual a 0,5, para 0 grupo de teste trésS........ccovviiuiiiiiiieeeeeeeeiie e 94

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo hiper
tangente, com valores dos parametros Kappa igual a 0,5 e Delta igual a
1,0, para 0 grupo de teSte UM ......ccoevvviiiiieeeeeeeeeeeies e 95

Matriz de confusao da classificagao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo hiper
tangente, com os valores dos parametros Kappa igual a 0,5 e Delta
igual a 1,0, para 0 grupo de teste doiS. ........cceuvvviiiieeieeieeeeeee e, 95

Matriz de confusao da classificagao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo hiper
tangente, com os valores dos parametros Kappa igual a 0,5 e Delta
igual a 1,0, para 0 grupo de teste trésS........coovvvvrriiiieeeee e, 96

Matriz de confusao da classificagao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo hiper
tangente, com valores dos parametros Kappa igual a 1,5 e Delta igual a
2,0, para 0 grupo de teSTE UM, .....uiiiiieeeeeeeiiiie e e e e e e e 96

Matriz de confusao da classificacao de precipitacao e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo hiper
tangente, com valores dos parametros Kappa igual a 1,5 e Delta igual a
2,0, para 0 grupo de teSte dOIS......coeeieeieiieeiiiiie e e e e 97



Tabela 73;

Tabela 74:

Tabela 75;

Tabela 76:
Tabela 77:

Matriz de confuséo da classificacdo de precipitacdo e ndo precipitacao
obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo hiper
tangente, com valores dos parametros Kappa igual a 1,5 e Delta igual a
2,0, para 0 grupo de tESLE trS. .....uiii e i e i 97

Valores normalizados dos quatro principais elementos relacionados
com a chuva do més de Janeiro de 2012.........cccooeveeeiiiiiiiiiiiinineeeeeee, 101

Representacéo dos dias que choveram e dias que ndo choveram em
JaNEIro 0@ 2012, ....ueiii e 102

Matriz de confuséo representando os 30 dias de Janeiro de 2012....102

Representacéo do Verdadeiro Positivo, Verdadeiro Negativo, Falso
Positivo € Falso NeQatiVO. .........ccovvviiiiiiiiie e 103



Figura 1:
Figura 2:

Figura 3:

Figura 4:
Figura 5:
Figura 6:
Figura 7:

Figura 8:
Figura 9:

Figura 10:
Figura 11:
Figura 12:
Figura 13:
Figura 14:

Figura 15:

LISTA DE FIGURAS

Regido do Pontal do Paranapanema, setores VIl e IX estudadas

POr BOIN (2000). ...eieeeiiiiieee ettt e e e e et e e e e e e e 34
Trajetos preferéncias das massas de ar atuantes no Oeste
Paulista - Periodo de trinta anos (1967-1996)............ccevveeveveevevevvennnnne. 35

Integracao de classificacdo de base genética e detalhamento das
unidades climaticas, focando areas que influenciam o ritmo
climatico da regiao de Presidente Prudente (Alm, Allm, BllIim,

BIVMA € BIVMPB). oo 38
Representacdo gréafica da funcéo de ativacéo do tipo degrau. ............ 40
Representacéo grafica da funcdo de ativacao do tipo Linear............... 41
Representacdo gréafica da funcéo de ativacéo do tipo sigmaide. ......... 41
Representacéo simplificada da arquitetura de uma rede neural
construida por duas camadas OCUltas...........cccceeeeeeeiiiiiiiiiiiee e, 43
Representacédo de uma rede neural Multicamada Perceptron. ............ 47
Representacdo gréafica do hiperplano linearmente ndo separavel. ...... 52
Representacéo da chuva diaria durante o ano 2009 na cidade de
Presidente Prudente, dados da UNESP...........ccccciiiiiiiiiiiieiiii 59
Representacéo da chuva diaria durante o ano 2010 na cidade de
Presidente Prudente, dados da UNESP...........cccccciiiiiiiiiiiiieeiiin 59
Representacéo da chuva diaria durante o ano 2011 na cidade de
Presidente Prudente, dados da UNESP...........cccccciiiiiiiiiiiiiieiiii 59
Representacao grafica em coordenadas paralelas, na qual cada

eixo representa uma variavel meteorol0gica. .........ccoeeveiiiiiiiiiiiiiieiiinnns 63
Representacao grafica em coordenadas paralelas, na qual cada

eixo representa uma variavel meteorol0gica. ........cccoevvviiiiiiiiiiiiiiiiiinnns 82
Representacdo do més de Janeiro de 2012, 30 dias. ........cccevvvvvnnnnn.. 100



SUMARIO

1 INTRODUGAOD ..ottt ettt ettt te e eanaae e 18
I O © o] 1= 1 Y7 o S RSRPPPSSTR 20
1.2 ODjetivOS ESPECITICOS ..uuuuuiiii s 20
2 REFERENCIAL TEORICO DO CLIMA ...t 21
2.1 Caracterizacdo da RadiaGao Solar........ccccvvviiiiiiiii e 25
2.2 Caracterizacdo da Temperatura do Al .......ooeuuiiiiieeeeeeeeeeeie e e e 26
2.3 Caracterizag8o da Umidade dO Ar ... 27
2.4 Caracterizagdo da Evaporacao e Evapotranspiragao ............cccoeeeeeeeeeeiennns 29
2.5 Caracterizagdo dO VENTO......ccooiiiiiiiiii et e e 29
2.6 Caracterizacdo da ChUVaA.........coouiiiiiii e 30
2.7 Caracterizagdes Climatoldgicas da Area de EStUdO .........cccceeveeveenecnennnnne., 31
3 FUNDAMENTAQ@ES TEORICAS DA REDE NEURAL ARTIFICIAL............. 39
3.1 Caracterizacdo da Rede Backpropagation............cccevvvveiiiiiiiiieeeeeeeeeiiinn 46
3.2 Fundamenta¢cdes da Maquina de Vetor de SUpPOrte ......cccceeeveeeeeevveeiivnnnnnnnn. 49
3.2.1 Hiperplano étimo linearmente separavel ... 51
3.3 Avaliacéo das redes neurais artificiais classificadoras...........ccccevvvvvnnnnnnn. 54
4 MATERIAIS E PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS.........cccoveeeeevrevenen. 57
5 EXPERIMENTOS E ANALISE DOS RESULTADOS.......ccoveeeeeeeeeeeeeeeia 67
6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS ......oooiieieeeeeeeeeeee e 105

REFERENCIAS ..ottt ettt 107

APENDICE A ..ottt e et e e et e e e e e e e e e 113



18
1 INTRODUCAO

A observacdo e a epistemologia das mudancas climaticas tem
sido objeto de varios estudos mundiais, que procuram quantificar e qualificar os
cenarios climéticos, avaliando seus impactos e propondo medidas de mitigacdo
e de adaptacdo (AZADI; SEPASKHAH, 2012).

O Painel Intergovernamental de Mudancas Climaticas (IPCC)
sugere que as mudancas climaticas tém sido causadas basicamente pelo
aumento da temperatura global, que tendem a piorar, caso a humanidade n&o
se articule para controlar a emissdo dos gases que causam o efeito estufa
(GEE). Em 2007, o IPCC divulgou os resultados do seu Quarto Relatério de
Avaliacdo das Mudancas Climaticas do planeta, denominado IPCC-AR4
(MARENGO, 2007; IPCC, 2007).

Segundo o IPCC (2007) e Marengo (2007), pesquisas
demonstram resultados alarmantes para um aumento médio global das
temperaturas entre 1,4°C e 5,8°C até o ano de 2100. Ja o Quinto Relatério
(AR5), liberado em Setembro de 2013, aponta que o vildo deste aquecimento
nos dias atuais tem sido o setor de energia, confirmando que a queima de
combustiveis fésseis esta impulsionando as mudancas do clima (IPCC, 2013).
Adicionalmente o processo de urbanizacdo, na qual predomina as atividades
industriais, comerciais, transportes e servicos urbanos, provocam alteracdes
desrespeitando as condicbes ambientais naturais e urbanas (PRIMAVESI;
ARZEB; SANTOS, 2007).

Por outro lado, a ocupacdo e devastacdo do meio rural
representam uma das maiores e mais significativas transformagfes que a
humanidade realiza na paisagem natural. As mudangas do solo, por exemplo,
sao percebidas por meio da retirada da vegetacéo original para dar espaco as
plantacdes e pecuaria (BRAIDO et al., 2008).

Segundo Braido et al. (2008), na regidao da cidade de Presidente
Prudente, ha basicamente o predominio da monocultura de cana-de-agucar,
que utiliza grande quantidade de agrotoxicos. Este procedimento provoca
alteracbes na paisagem e alteracdes significativas no comportamento dos
elementos climaticos, tais como a temperatura, velocidade/direcdo dos ventos

e componentes hidrolégicos, com énfase na chuva (RUBENS; ADIL, 2000).
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Os parametros climatolégicos, atrelados a modelagem
matematica utilizando, por exemplo, as redes neurais artificiais podem auxiliar
no reconhecimento da precipitacdo. Ao se saber se em um determinado dia ird
chover ou nao, o agricultor, por exemplo, pode se programar para aplicar ou
nao um defensivo agricola ou se ird acionar ou nao a irrigacao.

Devido a importancia de saber os instantes que podem ocorrer
precipitacdo de chuva, este trabalho visa obter modelos matematicos néo
lineares através da Rede Neural Artificial (RNA), no intuito de reconhecer o
padrao de dias chuvosos e dias secos.

Existem varios modelos de redes neurais artificiais disponiveis
que podem ser utilizados nas mais diversas aplicagdes como, por exemplo, na
classificacdo, reconhecimento de padrdes, aproximacdo de funcbes ou
predicio (HAYKIN, 2001; KOVACS, 1996). Dentre os modelos indicados, as
redes de Retro propagacdo de Mdltipla Camada e Maquina de Vetores de
Suporte (Support Vector Machine - SVM) serdo empregadas neste estudo.

Neste trabalho, no Capitulo 2, estdo apresentadas as bases
climatologicas, caracterizacdo dos elementos meteoroldgicos e descricdo da
climatologia regional. No Capitulo 3 é especificado o funcionamento e
desenvolvimento da rede neural artificial, utilizada para realizar a procura do
reconhecimento do padréo da chuva na cidade de Presidente Prudente.

Os Subcapitulos 3.1 e 3.2, especificamente, abordam o
funcionamento dos modelos matematico e seus nucleos, utilizados neste
trabalho. O Capitulo 4 apresenta os procedimentos metodolégicos que
envolvem esta pesquisa. O Capitulo 5 retrata os experimentos executados,
demonstrando todos os resultados alcancados, independente de estarem
substancialmente adequados ou relevantes.

E, finalmente no Capitulo 6, relatam-se as Conclusdes e 0s
Trabalhos Futuros que esta pesquisa gerou e que pode ser realizado. Na
sequéncia as referéncias utilizadas para o estudo desta pesquisa e, por fim,
apresenta-se 0 Apéndice A que demonstra o fluxograma dos célculos

realizados neste trabalho.
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1.1 Objetivo

Este trabalho tem por objetivo geral, analisar e identificar a
precipitacdo da chuva na cidade de Presidente Prudente através de modelos

matematicos utilizando redes neurais artificiais.

1.2 Objetivos Especificos

Para o efetivo aprendizado da rede neural artificial e
reconhecimento da precipitagdo da chuva na cidade de Presidente Prudente,

foram delineados os seguintes objetivos especificos:

A) Analisar as principais varidveis dos elementos, coletadas na
estacdo meteorologica da cidade de Presidente Prudente (estacdo numero
83716, localizada na latitude -22.12, longitude -51,38), e selecionar as mais

relevantes para a precipitacédo de chuva;

B) Investigar o comportamento da rede neural artificial de
multiplas camadas frente as diversas alteracdes nas estruturas da rede

proposta;

C) Investigar o comportamento do modelo de maquina de vetor de
suporte, utilizando-se os nucleos polinomiais, funcdo de base radial e sigmoide,

identificando o melhor nucleo que se adapta a identificacdo da chuva;

D) Aplicar os modelos de redes neurais artificiais para reconhecer

0 padrao da precipitacdo das chuvas;

E) Validar os modelos de redes neurais artificiais obtidos, através
da criacdo de grupos de treinamento e testes;

F) Representar e associar a aprendizagem da rede neural artificial

em relacdo a dinamica do ritmo climatologico.
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2 REFERENCIAL TEORICO DO CLIMA

A revisdo tedrica para a estruturacdo deste trabalho tem sua
fundamentac&o nos preceitos da meteorologia e climatologia dinamica, sendo
suporte para a compreensdo do fenémeno pluviométrico e o ajuste dos
principais elementos climaticos utilizados como varidveis de entrada para a
modelagem matematica, empregado nesta pesquisa. Assim, relatam-se
informacdes e uma breve historia sobre a climatologia.

Dentro das definicbes mais tradicionais destacam-se as
concebidas por Julius Hann (SORRE, 1934 apud SOUZA, 2011, p. 107-115)
qgue define o clima como "[...] um conjunto de fenbmenos meteorolégicos que
caracterizam o estado médio da atmosfera em um ponto da superficie terrestre
[...]", Wilhelm Kéeppen (KOEPPEN, 1948), considera clima como "[...] o estado
médio e a evolucdo habitual do tempo de um determinado lugar [...]". Estes sédo
alguns dos autores precursores da meteorologia fisica. Do outro lado, néo
contrapondo-se e nem sobrepondo estes conhecimentos, Max Sorre (1934
apud TARIFA, 1981, p. 9) entende o clima como "[...] a série de estados da
atmosfera acima de um lugar da Terra, em sua sucesséao habitual [...]".

Para Pédelaborde (1970 apud BARROS; ZAVANTTINI, 2009), a
Meteorologia Tradicional estuda os elementos atmosféricos separadamente,
desta forma recebe a denominacédo de Meteorologia Analitica, separativa. Esse
tipo de abordagem, inicialmente afasta a realidade da atmosférica, pois estuda
cada um de seus elementos de forma separada e, s6 depois, tenta reconstruir,
o ambiente como um todo (atmosfera viva). Ja a Meteorologia e a Climatologia
Dinamica consideram todos os estados do meio atmosférico (o tempo e as
massas de ar) e desta forma, é possivel afirmar que ele é sintético e atende
melhor as necessidades da Geografia, ciéncia que se interessa pelas
combinacgdes dos elementos (BARROS; ZAVANTTINI, 2009).

De acordo com estas definicdes citadas no paragrafo anterior, ha
entdo um entendimento da existéncia dos elementos do clima, que sé&o
variaveis atmosféricas como temperatura, pressao atmosférica, umidade do ar,
pluviosidade, nebulosidade, ventos (direcdo e velocidade), massas de ar e
outros. Ainda nos conceitos, ora citados, 0s autores ao estabelecerem que o

fendmeno climatico se dé em um determinado lugar, consideram a importancia
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dos fatores geograficos, que podem influenciar ou alterar o clima, tais como:
altitude, latitude, configuracdo do relevo, vegetacéo, influéncia de oceanos,
rios, lagos, correntes maritimas e continentalidade (SORRE, 1934 apud
TARIFA, 2001, p. 11-33).

Outro item que corrobora com a analise do clima, € a duracéo e o
periodo de dados utilizados nos estudos de tempo e do clima, dependendo
assim dos objetivos e da escala climatica que se pretende adotar, ou seja, as
observacbes podem ser de séculos quando relacionadas as eras geoldgicas,
décadas para caracterizar o clima, ou de periodos de menor duragdo como
meses, semanas ou horas, para analisar interagbes mais especificas entre
superficie e atmosfera (PEDELABORDE, 1970; SORRE, 1934 apud TARIFA,
2001, p. 11-33).

O tempo e o clima representam combinacdes realizadas na
atmosfera por valores atribuidos a temperatura, umidade relativa do ar,
pressao, vento, carga elétrica entre outros, sendo classificado como estados da
atmosfera, mas “o tempo, no sentido preciso e perfeitamente definido que os
meteorologistas atribuem a esta palavra, € o conjunto de valores que em um
dado momento e lugar determinado, caracteriza o estado atmosférico”
(PEDELABORDE, 1970).

Observando sob a visdo de Pédelaborde (1970), o clima é
definido como o periodo de tempo (cronoldgico), que estabelece sobre uma
dada regido, condicbes ambientais especificas e, de acordo com a
Organizacdo Meteorolégica Mundial (OMM), é necesséario um periodo minimo
de 30 anos, para serem definidas estas condi¢coes e também denominado de
normal climatolégica (PEDELABORDE, 1970).

Os estudos climéaticos nas escalas macroclima, mesoclima, clima
local e microclima permitem avaliar as mudancas climéticas ocasionadas pelos
diversos processos que regulam o clima no planeta. Nesse sentido, uma
grande variedade de pesquisas tem sido realizada com o intuito de
compreender quais 0s mecanismos que determinam as mudancas climaticas
(AYOADE, 2007).

Outra forma de compreender estd voltada a qualidade das
variacbes, que podem ser parcialmente originadas tanto de elementos

climaticos como de fatores externos ao sistema climatico (AYOADE, 2007). Ha
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uma variedade de mecanismos em potencial, que podem produzir uma
variacdo do sistema climatico, em diferentes escalas de tempo cronoldgico. Isto
se traduz diretamente nas interagcdes nao lineares (reacdes em cadeia) que se
produzem entre os diferentes componentes do sistema climatico.

Nesse contexto de tempo e clima, a teoria remete a questdo da
climatologia separativa e climatologia sintética, descrita por Pédelaborde
(1970), onde a Climatologia Separativa tem suas bases na Meteorologia
Tradicional e apoia-se no conceito que Hann atribuiu ao clima. No método
analitico-separatista, cada elemento do clima (temperatura, presséao
atmosférica, umidade, precipitagdes, vento, insolagdo, nebulosidade, dentre
outros) € considerado de forma isolada e, com base nas observagbes
meteoroldgicas realizadas, calculam-se meédias que sédo utilizadas para a
elaboracdo de cartas e graficos que, ao separar os elementos climaticos,
isolando-os entre si e transformando-os em médias aritméticas, acaba
dissociando da realidade (FERREIRA, 2012).

Outros problemas deste método, que se refere aos valores
extremos e aos elementos ocasionais, apontam para médias aritméticas que se
julgam totalmente mascaradas, distorcendo a realidade. Por isso, a analise
analitico-separatista ndo possibilita a visualizacdo do fendbmeno climatico em
Seus processos reais e, assim, do ponto de vista geografico, o método
tradicional apresenta lacunas, uma vez que € estatico, ou seja, ndo € capaz de
reconstruir o dinamismo dos fendmenos e suas verdadeiras sucessdes de
estados, o que impossibilita a reproducéo da realidade (SORRE, 1934 apud
TARIFA 2001, p. 11-33).

Em contra partida e de acordo com Sorre (1934 apud TARIFA
2001, p. 11-33), a Climatologia Sintética esta diretamente ligada a Meteorologia
Dindmica, que analisa o complexo através dos sistemas atmosféricos, isto é, as
massas de ar atuantes, preocupando-se, com suas misturas ou iteracdes. A
evolucdo da Meteorologia Dinamica e a proposta climatica de Sorre (1934
apud, SOUZA, 1981, p. 107-115) possibilitaram novas formas de abordagem
em climatologia. E o caso da proposta do “método sintético das massas de ar e
dos tipos de tempo”, de Pédelaborde (1970), através da qual, cada tipo de

tempo deve ser analisado a partir de seus elementos constituintes, mas sem
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extrai-los do conjunto, ou seja, depositar em calculos que os separariam dos
demais componentes do clima.

Esse contexto demonstra que a climatologia esta diretamente
ligada a meteorologia, ou seja, a climatologia se utiliza dos dados coletados da
meteorologia, compondo assim uma analise mais completa do estado do
tempo, onde comparece o complexo meteoroldgico e climatico sob os estudos
de Hann (1882, apud BLACHE, 1982, p. 2), Sorre (1934, apud SOUZA, 1981,
p. 1-25), Pédelaborde (1970), Monteiro (1991), Boin e Zavattini (2000),
Sant’anna Neto (2002, 2005), Zavattini (2004), Zavattini e Boin (2013).

A Climatologia Dinadmica, de acordo com Monteiro (1971) é
declarada como uma sequéncia de unidades de tempo, resultando em uma
combinacédo de elementos climaticos diarios, ou seja, o ritmo. Monteiro (1971)

declara da seguinte forma a climatologia dinamica:

[...] O ritmo climatico sé podera ser compreendido através da
representacdo concomitante dos elementos fundamentais do clima
em unidades de tempo cronolégico pelo menos diarias, compativeis
com a representacdo da circulacdo atmosférica regional, geradora
dos estados atmosféricos que se sucedem e constituem o
fundamento do ritmo [...] (MONTEIRO, 1971, p. 9).

[...] SO a analise ritmica detalhada ao nivel de “tempo” revelando a
génese dos fendbmenos climaticos pela interacéo dos fatores, dentro
de uma realidade regional é capaz de oferecer parametros validos a
consideracdo dos diferentes e variados problemas geograficos dessa
regido [...] (MONTEIRO, 1971, p. 12).

[..] Na analise ritmica as expressdes quantitativas dos elementos
climaticos estao indissoluvelmente ligados a génese ou qualidade dos
mesmos e 0s parametros resultantes desta analise devem ser
considerados levando em conta a posicdo no espaco geografico em
gue se define [...] (MONTEIRO, 1971, p. 13).

Com esses pontos destacados, fica claro que esta visdo
diferenciada vem complementar a analise do complexo climatico, de acordo
com as condi¢cbes e necessidades do Brasil (FERREIRA, 2012), ou seja, de
acordo com Monteiro (1971), ao realizar seus estudos de clima, alcancou uma
fiel transposicado do conceito de Sorre (1934, apud SOUZA, 2011, p. 107-115)
sobre o clima, na qual a diferenca entre a abordagem de Monteiro e
Pédelaborde refere-se a um paradigma presente na concepc¢éo de Sorre (1934,
apud TARIFA,1981, p. 1-25).
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Com a compreensdo da génese dos fenbmenos, a andlise da
circulagdo atmosférica regional vem demonstrar a insuficiéncia dos valores
médios dos elementos climaticos, justamente por ocultar o ritmo. Essa
combinacédo dos diferentes elementos do clima e a utilizagdo das sequéncias
de cartas sindticas do tempo, juntamente com o aperfeicoamento da
classificacdo genética do clima em termos regionais, Monteiro caracteriza a
“andlise ritmica”, que consiste na representacdo do ritmo climatico diario
(MONTEIRO, 1971).

Nos proximos subcapitulos sdo esclarecidos alguns elementos
considerados importantes para exame do ritmo climatolégico que propicia a
formacéo da chuva.

2.1 Caracterizacdo da Radiacéo Solar

A energia radiativa que a Terra recebe do Sol, esta na forma de
ondas eletromagnéticas, sendo denominada de radiagdo solar. Em
meteorologia € usual o termo radiacdo de ondas curtas, em vez de radiagédo
solar. Este fenbmeno é considerado uma variavel climatica muito importante,
por ser a principal fonte de energia do planeta e por conta de sua distribuicdo
nao uniforme, que acaba influenciando todos os elementos do clima.
Adicionalmente, serve como fonte de manutenc&o do equilibrio energético dos
seres vivos no ecossistema.

Por essa razao, torna-se necessario saber como o balanco de
energia ocorre préximo a superficie, disponibilizando a energia radiativa
necessaria aos processos fisicos que ocorrem em superficies continentais e
oceanicas (AYOADE, 2007; ROLIM et al., 2007).

De acordo com Vianello (2000), o intervalo entre o nascer e o por-
do-sol, € denominado foto periodo, sendo o tempo maximo que o Sol podera
permanecer brilhando acima do horizonte, em um determinado local. Além do
ciclo diurno, produzido pelo movimento de rotacdo da Terra, a quantidade de
radiacdo solar que atinge o topo da atmosfera terrestre varia de acordo com a
época do ano, pois cada uma € caracterizada pela posicao da Terra em relacéo

ao Sol.
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A declinacéo solar também é contada a partir do Equador (0°) em
direcdo aos polos, para o norte ou para o sul, recebendo os mesmos sinais
atribuidos as latitudes de acordo com o hemisfério em que o astro se encontrar
naquele instante (latitude norte: sinal positivo; latitude sul, sinal negativo)
(ROLIM et al.,, 2007). Nesse sentido, de acordo com a lei do Cosseno de
Lambert, a declinacdo solar, varia entre -23° 27' (solsticio de verdo) e +23° 27"
(solsticio de inverno), influenciando diretamente a duracéo do dia e da noite, e
consequentemente a intensidade da radiacdo que incide em uma determinada
regidao (MARIN et al., 2008).

Dentro dos preceitos de Ayoade (2007) e Marin et al. (2008), o
movimento de translagéo e inclinagéo do seu eixo orbital de 23° 27' gera as
estacdes do ano, ocasionando posicdes diferentes em relacdo a incidéncia de
energia radiante nos hemisférios sul e norte. Com base nesse movimento
circular, adota-se algumas posic¢des referenciais, como efemérides, associadas
ao inicio das estacdes do ano (AYOADE, 2007; MARIN et al., 2008).

2.2 Caracterizacdo da Temperatura do Ar

A temperatura do ar normalmente é medida através de
termdémetros, baseados no principio da dilatagdo de liquidos, pois, 0 mercurio
se dilata facilmente com o aumento da temperatura. Desta forma, tanto o
termbmetro de maxima e o de minima temperatura sdo instalados
horizontalmente para minimizar a movimentacao inadequada do mercurio e do
halter, eliminando praticamente os erros humanos durante a coleta de dados
(LEMES; MOURA, 2002).

O regime de temperatura de um ecossistema, além de possuir o
fluxo de energia térmica entre dois pontos, deve possuir temperaturas
diferentes para ocorrer tal fluxo. Assim, o0 ar € aquecido de baixo para cima,
inicialmente por contato e, depois, por convecc¢do, acionado por mecanismos
de trocas de contato. Como o ar praticamente ndo retém as ondas curtas
solares, sua temperatura ndo € consequéncia da acéo direta dos raios do Sol,

mas de processos indiretos da reflexdo no solo (MARIN et al., 2008).
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A fracdo da radiacdo solar que € absorvida pelas superficies, é
também a responsavel pelo aquecimento do ar, elevando a temperatura. Isso
significa que, durante um dia mais frio ou nublado, uma menor quantidade
desse calor é transferida para o ar e, em um dia mais quente e seco, ha maior
quantidade de calor sendo transferida para aquecer o ar e para 0 ambiente ao
redor (LEMES; MOURA, 2002).

A temperatura do solo, além de estar diretamente ligada a
transferéncia de energia, referencia e quantifica a radiacao solar que € incidida
diretamente, ou sobre um material de cobertura, regulando a biota do solo. Ja a
temperatura do ar, segundo Ayoade (2007), € um dos elementos mais
complexos de estudo, pois a temperatura € expressa pela agitacdo das
moléculas dos gases que a compde. Desta forma, quanto maior a temperatura,
maior sera a agitacdo ou deslocamento das moléculas, sendo que esta
agitacdo depende da pressdo atmosférica.

Essa dependéncia da pressao atmosférica, de maneira simpléria
permite quantificar a massa de ar ou a quantidade de matéria, em um dado
volume. Isto se deve, pois 0 ambiente com pressao menor tem uma quantidade
inferior de moléculas por unidade de volume, implicando diretamente em um
menor numero de choques das moléculas em contato com o bulbo do

termbmetro, caracterizando uma temperatura mais baixa (SPIRO, 2009).

2.3 Caracterizacdo da Umidade do Ar

A Umidade do Ar tem importancia na determinacao do clima, pois
a quantidade de vapor d'agua contida na atmosfera varia de lugar para lugar,
no decorrer do tempo e localidade, apesar de representar apenas 2% da
massa total da atmosfera e 4% de seu volume (AYOADE, 2007).

O vapor dagua é o originador de todas as formas de
condensacao e de precipitagdo, e absorve a radiagcado solar desempenhando
um papel de regulador térmico no sistema Terra-Atmosfera, o qual retém calor
latente, cuja energia é liberada quando o vapor é condensado. Para Manfron et

al. (2013) e Marin et al. (2008), este calor latente contido no vapor d'agua é a
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principal fonte de energia da circulacdo atmosférica, dando origem a
perturbacdes no globo terrestre.
Ha varias formas de se medir a umidade do ar, normalmente

sendo utilizadas as seguintes formas, segundo (AYOADE, 2007):

a) Umidade absoluta, expressa em gramas por metro cubico de ar
€ a massa total de agua num dado volume de ar;

b) Umidade especifica, sendo a massa de vapor d'agua por
quilograma de ar;

c) Indice de massa ou indice de umidade, representando a massa
de vapor d'agua por quilograma de ar seco;

d) Umidade relativa € a razdo entre o conteudo real de umidade
de uma amostra de ar e a quantidade de umidade que o mesmo volume de ar
pode conservar na mesma temperatura e pressdo quando saturado.
Normalmente expressa na forma de porcentagem;

e) Temperatura do ponto de orvalho representa a temperatura na
qual ocorrera saturacdo se o ar se esfriar em uma pressao constante, sem
aumento ou diminui¢cdo de vapor d'agua;

f) Presséo vaporifica, e a pressao exercida pelo vapor contido na

atmosfera em milibares.

Dentre as formas citadas, a umidade relativa do ar é a mais
utilizada, pois é de facil obtencdo. A umidade relativa é influenciada pela
temperatura do ar, inversamente mais baixa no inicio da tarde, e mais elevada
durante a noite. A umidade relativa ndo oferece informacbes sobre a
quantidade de umidade presente na atmosfera, mas informa o quéo préximo o
ar estd da saturacdo (LEMES; MOURA, 2002).

Segundo Marin et al. (2008), a umidade relativa é uma variavel
que deve ser sempre apresentada em conjunto com a temperatura do ar, pois
imaginando um ponto A com umidade relativa média de 70% e um ponto B com
umidade relativa de 55%, ndo é possivel concluir que a concentracdo de vapor
d'dgua é maior no local A do que em B, sem as informacdes sobre a

temperatura dos dois locais.
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2.4 Caracterizacao da Evaporacao e Evapotranspiracao

A umidade do ar esta diretamente ligada & evaporacdo e
evapotranspiracdo, pois € através da evaporacdo da agua, do solo nu, das
superficies aquaticas e da transpiracdo das plantas que se compde a umidade
do ar. A evaporacgdo € o processo pelo qual a umidade, em sua forma liquida
ou sOlida é passada para a forma gasosa, ou seja, vapor d'agua (PEREIRA;
NOVA; SEDIYAMA, 1997).

A evaporagdo descreve a perda de agua das superficies
aquéaticas ou do solo nu, enquanto que a evapotranspiracdo descreve a perda
de agua da superficie da vegetacdo, na qual a transpiracdo tem importancia
fundamental. Em outras palavras, a evapotranspiracdo € um processo
combinado de evaporacéo e transpiragao (SOUSA et al., 2010).

Segundo Pereira, Nova e Sediyama (1997), Akemi e Dias (1999)
e Alencar et al. (2011), a evapotranspiracdo € toda a quantidade de agua
contida na superficie e, ou interna do solo, transferida para a atmosfera na
forma de vapor. A perda de 4gua de um solo vegetado, sem déficit hidrico, num
determinado periodo é a quantidade de agua possivel que a planta pode e
deve utilizar, estabelecendo o nivel ideal de relacionamento entre planta, solo e
atmosfera. Nesse contexto a evapotranspiracdo potencial de referéncia néo
depende das caracteristicas e propriedades fisicas do solo, mas apenas dos
elementos climaticos.

Ainda dentro deste contexto de acordo com Akemi e Dias (1999) e
Sousa et al. (2010), quanto maior a temperatura e a velocidade do vento,
menor a umidade relativa, assim maior sera a evapotranspiragdo de referéncia.
Em contra partida, quanto a maior evapotranspiracdo de referéncia, maior o
consumo de agua pelas espécies vegetais dominantes de uma determinada

regiao.

2.5 Caracterizacao do Vento

O vento € um elemento meteorolégico diferente, pois trata de
grandezas vetoriais nas quais sdo0 necessdrias velocidades e a direcao,

caracterizando-o como componente horizontal do vetor velocidade, ja que as



30

massas podem se deslocar verticalmente, sendo chamadas de correntes
ascendentes e descendentes (LEMES; MOURA, 2002; MARIN et al., 2008).

O equipamento que mede o movimento da massa de ar (vento) é
o anemOmetro, que € um sensor mecanico, constituido de trés ou quatro
conchas ou hélice, sendo que cada rotacdo gera um pulso elétrico que é
captado por um sistema de aquisi¢ao eletronico de dados.

A velocidade do vento é expressa em metros por segundo

(m.s™") ou quildmetros por hora (km.h™) ou knot (kt), unidade utilizada em

alguns ramos de atividade como unidade de expressao da velocidade do vento

(1knot=0,514 m.s™") (AYODE, 2007).

Para Ayoade (2007) e Rolim et al. (2007), tanto a velocidade, bem
como a diregdo do vento, ocorrem de acordo com o transporte de calor
associado aos deslocamentos horizontais. Os deslocamentos horizontais s&o
denominados de adveccdo, em oposicdo a conveccao que estdo associados
aos movimentos verticais.

O calor do sol aquece a Terra e o0 ar, em contato com esse calor,
se propaga tornando-se mais leve devido a elevacdo da temperatura. O ar frio
ocupa o0 lugar do ar que se elevou e também se eleva, e assim
sucessivamente, formando a movimentacéo de corrente de ar. Essas correntes
de ar (vento) podem ser quentes ou frias, dependendo da estacdo do ano e da
latitude.

2.6 Caracterizacao da Chuva

A precipitacdo, na forma de chuva, neve e granizo, € o principal
mecanismo natural de restabelecimento dos recursos hidricos na superficie
terrestre, além disso, a agua € o componente principal nha manutencdo dos
organismos vivos e um dos fatores que condiciona o tipo de vida de uma regiéo
(TUBELIS; NACIMENTO, 1937).

Existem precipitacdes na forma pluvial (chuva), de granizo e neve,
sendo que, na forma pluvial € necessario que o ar ascenda até altitudes
elevadas, para entao precipitar na forma de gotas. Este ar ascendente deve ser
umido e a precipitacéo pluvial deve vencer a forca ascendente. Este processo €

atil para explicar a importancia dos nucleos de condensacdo, que sao
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moléculas ou particulas de poeira ou aerossoéis que facilitam o agrupamento
das pequenas goticulas, presentes nas nuvens, em gotas maiores e mais
pesadas, com massa suficiente para precipitar (SPIRO, 2009).

A formacado da chuva ocorre de trés formas principais, a primeira
€ denominada chuva convectiva, que estad associada a presenca de nuvens
denominadas cumulus e cumulonimbus. Este tipo é causado pelo movimento
vertical de uma massa de ar, decorrente da expansao e reducéo da densidade
das massas de ar aquecida pela radiacdo solar, que esta préxima da superficie
do solo mais quente. Desta forma, a precipitacdo tem alta intensidade, duracéo
relativamente curta e ocorre normalmente nos finais de tarde e inicios de noite,
ocorrendo também geralmente durante a primavera e o verdo, pois é nesses
periodos que o movimento convectivo das massas de ar é mais intenso por
causa da maior disponibilidade de energia radiante (TUBELIS; NACIMENTO,
1937; MARIN et al., 2008).

A segunda é denominada de chuva orografica que é uma variacao
da chuva convectiva, que € causada pela elevacdo de uma parcela de ar
contendo vapor d'agua sobre um terreno acidentado, motivo pela qual as areas
montanhosas a barlavento recebem muito mais chuva que as de sota-vento,
conhecido como “sombra de chuva” (TUBELIS; NACIMENTO, 1937; MARIN et
al., 2008).

Quanto a terceira forma, as chuvas frontais sdo formadas pelo
contato de duas massas de ar relativamente homogéneas, com propriedades
distintas. Massas de ar tropicais, quentes e procedentes das latitudes baixas
com massas polares frias, formadas em latitudes elevadas. A colisdo da origem
a uma zona de descontinuidade térmica, barométrica, e higrométrica, com
variacdo abrupta nas propriedades atmosféricas, causando a frente fria que
sempre esta associada a mudan¢cas mais ou menos bruscas das condi¢es
atmosféricas (MARIN et al., 2008).

2.7 Caracterizag6es Climatologicas da Area de Estudo

O Oeste Paulista, ou mais especificamente o sudeste Paulista,

regido relacionada a area de estudo vem, ao longo do tempo, recebendo
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inimeras denominacgdes, com diferentes extensdes definidas pelos oOrgaos
oficiais e pesquisadores que ali desenvolveram seus estudos.

Também denominada de Pontal do Paranapanema, a regido em
destaque, recebera esta denominacéo no trabalho de Leite (1981), ao estudar
a area da Grande Reserva Florestal do Pontal do Paranapanema, que
compreendia municipios de Rosana, Euclides da Cunha Paulista, Teodoro
Sampaio e parte dos municipios de Maraba Paulista e Presidente Epitacio
(SANTOS, 2011).

Posteriormente, Passos (1991) denominou de Pontal do
Paranapanema a regido situada no extremo Oeste do Estado de S&o Paulo, na
fronteira com o estado do Mato Grosso do Sul e Parana, caracterizada pela
existéncia de 26 municipios, sendo eles: Alvares Machado, Anhumas, Caiud,
Estrela do Norte, Euclides da Cunha Paulista, lepé, Indiana, Maraba Paulista,
Martindpolis, Mirante do Paranapanema, Nantes, Narandiba, Piquerobi,
Pirapozinho, Presidente Bernardes, Presidente Epitacio, Presidente Prudente,
Presidente Venceslau, Rancharia, Regente Feijo, Rosana, Sandovalina, Santo
Anastacio, Taciba, Tarabai e Teodoro Sampaio.

A regido de Presidente Prudente ou ainda denominada de Pontal
do Paranapanema, apesar de ter grande extensdo, possui algumas
caracteristicas climaticas que, de acordo com Monteiro (1973), € tipicamente
tropical e caracterizada por periodo seco no inverno, sendo influenciado,
predominantemente pelos sistemas polares que causam chuva durante o
verdo, devido a influéncia dos sistemas tropicais.

Essa caracteristica é representada na classificacdo proposta por
Monteiro (1973), que demonstra uma area de transicdo climatica,
compartilhada pelo sistema atmosférico inter e extratropical, nele ocorre conflito
entre as massas Tropical Atlantica e Tropical Continental, e a massa Polar
Atlantica, havendo ainda participacdo esporadica da massa Equatorial
Continental (MONTEIRO, 1973; BOIN, 2000; FLORES, 2000).

O estudo das caracteristicas da circulacdo atmosférica e dos
sistemas atmosféricos geradores de tipos de tempo, nesta regido, permite
andlises capazes de tracar um quadro preciso da distribuicdo temporal e

espacial das chuvas no Oeste Paulista. De acordo com o estudo de Monteiro
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(1973), representado pelos setores VIII e IX (Figura 1), e Boin (2000), esta

regido apresenta as seguintes caracteristicas.
[...] A principal caracteristica climatica desta area do Oeste € a
participacdo das massas de Oeste-Noroeste. Estas correntes, no
inverno, provocam o0 aquecimento pré-frontal, responsavel pela
explicacdo das chuvas de inverno, de forma reduzida, constituindo
um periodo seco, mas mais intensas que aquelas produzidas no
centro norte. Este comportamento em relagdo ao Centro-Norte
inverte-se na primavera e no verao, se bem que os valores de chuvas

nas duas areas sejam bem maiores nestas estacées do ano [...]
(BOIN, 2000, p. 23).

Segundo Monteiro (1973) e Boin (2000) o Setor VIII tem
caracteristicas climaticas influenciadas por massas de Oeste-Noroeste, na qual
as correntes do inverno provocam o aquecimento pré-frontal, provocando as
poucas chuvas de inverno, denominado como periodo seco. Ja no Setor IX, de
acordo com Monteiro (op cit), as massas de ar variam de acordo com 0sS
espigbes (picos) e vales. Sendo que na feicdo sudeste (IX) o clima zonal é
controlado por massas polares e tropicais, na qual o clima regional é de carater

umido, dominado pela massa tropical, ou mesmo como citado por Boin (2000).

[...] No extremo sudoeste do estado, ainda sob a influéncia da
participacdo das massas continentais, temos uma intima relacdo com
a area anterior. Sua localizacdo, mais ao sul, o coloca, no entanto,
sob maior influéncia das massas polares. E a maior participagdo das
massas polares no inverno que, apesar de ndo eliminar o carater
seco desta estagédo, confere, a esta area, um maior indice de chuvas
que na area a norte da faixa zonal [...] (BOIN, 2000, p. 23).

A Figura 1 demonstra de maneira facil, & entender a area
estudada por Boin (2000), marcada em vermelho. A nomenclatura VIl e IX foi
proposta inicialmente por Monteiro (1973) devido a faixa zonal em que a cidade
de Presidente Prudente se localiza.

Outro item interessante a se observar, € que a cidade de
Presidente Prudente esta localizada em uma faixa zonal muito ténue com
relacdo ao clima dominante, ou seja, € um local que recebe influéncia de

muitos elementos e fatores climéticos que dificultam a identificacdo do clima, e
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a concomitante sucessao dos elementos que causam as chuvas, pois esta
faixa zonal néo é estatica.

Figura 1: Regido do Pontal do Paranapanema, setores VIl e IX estudadas por
BOIN (2000).

Escala grafica
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Fonte: BOIN (2000, p. 24).

Esta regido do Oeste do Estado de Séo Paulo atinge tal nivel de
detalhe, inicialmente devido as pesquisas de Monteiro (1973) e Boin (2000),
sendo ainda proposto por Boin (2000) um modelo de circulagdo com base na
pluviosidade da regido destacada na Figura 2.

De acordo com os estudos de Boin (2000), a analise das cartas
de isoietas e de superficies de tendéncia permitiu explorar a génese das
chuvas na regido do Oeste Paulista, na qual as passagens de frentes frias é o
principal agente causador das chuvas (Correntes do sul), fortalecidas pela
massa Polar Atlantica, com trajetos de longitudes mais orientais e Uumidos, ou
com percursos de longitudes mais ocidentais e secos, ganhando intensidade
quando canalizados pelos principais vales dos rios existentes representado na

Figura 2.
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Figura 2: Trajetos preferéncias das massas de ar atuantes no Oeste Paulista -
Periodo de trinta anos (1967-1996).
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Fonte: Boin, 2000, p.195.

De acordo com a Figura 2, Boin (2000) retrata as massas de Ar

da seguinte forma.

[...] A direcdo, a extensdo e o entalhamento dos vales por onde
avancam estas correntes do sul sdo de grande importdncia na
definicdo do impacto pluvial, a ser gerado sobre as vertentes que a
elas se op6em. Assim, o vale do rio Tibaji, maior afluente da margem
esquerda do rio Paranapanema, que nasce proximo a cidade de
Curitiba, capital do estado do Parand, cuja direcdo de drenagem é
SE-NW, é um dos agentes, na porcdo sul do Oeste Paulista, de
sucessivos impactos pluviais, tanto relacionados as quantidades
como a intensidade das chuvas, ali precipitadas. Outros rios que
atingem o sul do Oeste Paulista, como o Pirapd, o das Cinzas e o
préprio Paranapanema, também canalizam estes fluxos de ar,
provocados pelas correntes de sul e, dependendo das dire¢bes de
deslocamento e dos confrontos ocasionados com a massa Tropical
Atlantica, atingem o Oeste Paulista, mais especificamente as
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vertentes que se confrontam com estes fluxos de ar, causando um
maior impacto pluvial [...] (BOIN, 2000, p 196).

Ainda neste mesmo contexto e representacdo, Boin (2000) propde
novo delineamento de nove unidades climatolégicas para o Oeste Paulista
representado na Figura 3, aproximando-se mais da realidade desta regido.
Apesar de tal figura representar o Oeste Paulista, destacou-se o foco deste
trabalho naqueles setores que influenciam diretamente o clima da regiao de
Presidente Prudente (retangulo em preto) Figura 3, sendo elas “Allm”, “Alm”,
“Bllim”, “BIVma” e “BIVmB” (BOIN, 2000).

As nomenclaturas sugeridas aos setores da Figura 3, propostas
por Boin (2000), possuem faixas zonais que separam 0s principais climas
regionais (A ao norte e B ao sul), fundamentada no indice anual das correntes
atmosféricas estabelecidos por Monteiro (1973), delimitando quatro por¢cées em
algarismos romanos (I, I, lll e IV), marcando assim as &reas onde mais
ocorrem determinados sistemas atmosféricos, ou seja, um trajeto especifico da
corrente de ar.

De acordo com Boin (2000), a letra “m” esté relacionada a altitude
média, pois representa uma estreita relacdo entre os indices pluviais. A letra
grega “a” representa o limite da area onde chuvas da primavera costumam
superar as chuvas de verao, ja a letra grega “B”, representa a area em que as
chuvas da primavera costumam se igualar as chuvas de verao.

Para explicar o complexo climatico da regido de Presidente
Prudente, deve-se considerar que a area em questao encontra-se sobre uma
faixa de transic&o climatica zonal, ainda influenciada por variacbes sazonais e
as de relevo. Esta complexidade estabelece caracteristicas pluviais distintas
para as diferentes unidades climaticas da regido (Figura 3).

Assim a unidade “Alm” (Regido de Tupa, ao norte da faixa zonal),
possuem indices pluviométricos menores que a por¢cao “Allm” com
caracteristicas de precipitagdo frontal, sendo influenciada fortemente pelas
frentes Polares Atlanticas. JA& na por¢cdo “Allm” (Regido de Dracena-
Adamantina), ao norte da faixa zonal é controlada por massas equatoriais e
tropicais classificando a regido com tropical, alterando periodos seco e umido,
com fortes influéncias da massa Tropical Atlantica, com poucas atuacdes da
massa Equatorial Continental e Tropical Continental (BOIN, 2000).
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Agora, observando a porcao “Bllim” da Figura 3 (Regido de lepé),
€ controlada por massas Tropicais e pela massa Polar Atlantica, sendo que a
pluviosidade € provocada principalmente por chuvas frontais ou advectivas
(BOIN, 2000).

Por dltimo, ainda ao sul da faixa zonal, definem-se duas outras
unidades “BIVma”, e “BIVmB” da Figura 3, que compreendem respectivamente,
a regido de Presidente Prudente “a” e Pontal do Paranapanema “B”. Estas
unidades sdao semelhantes em seu relevo e indices pluviométricos, pois estas
porcdes sdo dominadas pela massa Tropical Atlantica e da Polar Atlantica,
sendo que na regido de Presidente Prudente “BIVma” a chuva é
predominantemente ocasionada pela atividade frontal, e na unidade do Pontal
do Paranapanema “BIVmB”, a pluviosidade fica por conta do ramo Polar
Continental que se aproveita do vale do rio Parana, atraido pela massa tropical
continental (BOIN, 2000).
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Figura 3: Integracdo de classificacdo de base genética e detalhamento das
unidades climaticas, focando areas que influenciam o ritmo climatico da regido
de Presidente Prudente (Alm, Alim, Bllim, BIVma e BIVm}).
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Fonte: Boin, 2000 p. 203.

De acordo com as propostas realizadas por Monteiro (1971, 1973)
e Boin (2000), é possivel observar que a cidade de Presidente Prudente
representada na Figura 3, fica em uma area de transicao climatica, onde atuam
diferentes sistemas atmosféricos que geram dinamica climatica complexa a
esta area.

Neste sentido, tanto os elementos, quanto os fatores climaticos
em sua complexidade de acontecimentos, o0 método proposto por Monteiro
(1973), e aprofundado por Boin (2000) revelam-se muito interessante, pois
demonstra como o balanco da chuva acontece, determinando assim um padré&o
gue é possivel ser detectado por modelos matematicos, como descritos nos

capitulos seguintes relatados neste trabalho.
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3 FUNDAMENTACOES TEORICAS DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

De acordo com a descricdo de Kovacs (1996), como qualquer
célula bioldgica, o neurbnio é delimitado por uma fina membrana celular que
além de sua funcdo bioldgica normal, possui determinadas propriedades que
sdo essenciais para o funcionamento elétrico da célula nervosa. A partir do
corpo celular, os processos metabdlicos da célula nervosa projetam extensdes
filamentares, conhecidas como dendritos e axénio.

A partir de estudos realizados na década de 50 e 60, passou-se a
entender o neurbnio biolégico como sendo basicamente o dispositivo
computacional elementar do sistema nervoso, que possuia multiplas entradas e
apenas uma saida. As entradas ocorrem através das conexdes sinapticas, que
conectam a arvore dendrital aos axdnios de outras células nervosas. Os sinais
gue chegam por esses axdnios sao pulsos elétricos conhecidos como impulsos
nervosos ou atividades que constituem a informacdo que o0 neurbnio
processara de alguma forma, para produzir como saida um impulso nervoso no
seu axonio (KOVACS, 1996).

Como destacou Kovacs (1996), no neurbnio biolégico, ha uma

integracao espaco temporal dos estimulos:

“A polarizagdo ocorre imediatamente ap0s a chegada do impulso
nervoso na arvore dendrital e se propaga por difusédo passiva por toda
a membrana até o local em que podera interferir no surgimento de um
potencial de acdo (axénio) e, com o tempo, decai de maneira
exponencial. Isto é, a membrana mantém, por algum tempo, a
memoéria da atividade sinaptica. Este fendmeno é conhecido como
integracdo temporal dos estimulos pelo neurdnio. Por outro lado, o
potencial de acéo é provocado no axdnio de um neur6nio pelo efeito
combinado de todos os estimulos excitatérios e inibitérios que
chegam a sua arvore dendrital. Esta caracteristica reflete a integracéo
espacial dos estimulos.” (KOVACS, 1996, p.6)

O neurbnio de McCulloch é um dispositivo binario, no qual a sua
saida poderia ser pulso ou nédo pulso, e as suas varias entradas obtém ganhos
arbitrario, podendo ser excitatérias ou inibitérias (MCCULLOCH; PITTS, 1943
apud KOVACS, 1996).
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As entradas do neurdnio correspondem ao vetor de entrada

X= [xlyxz,..,xn]T de dimensdo n. Para cada uma das entradas x;, ha um peso

correspondente w, , e a saida linear u, é dada por:

u=>y wx Equagéo 1

na qual Kovacs (1996), denota que a saida de y do neurbnio, chamada de
saida de ativacdo, é obtida pela aplicacdo de uma funcéo f a saida linear u,
indicada por y = f(u). A funcdo f € chamada de funcdo de ativacdo e pode
assumir varias formas, geralmente néo lineares.

Existem varias funcdes de ativacao f, sendo que as principais séo:
(HAYKIN, 1994).

o Funcao degrau: A funcao degrau representada na Figura
4, limita a saida do neurdnio a 0, se a funcdo de propagacdo n for menor do
gue 0, ou limita a saida do neurénio a 1, se o valor da funcéo de propagacéo n

for maior ou igual a 0. E usada em Perceptrons para classificacédo de decisdes.

Figura 4: Representacéo grafica da funcéo de ativacao do tipo degrau.

(a) (b)
Fonte: KOVACS; ZSOLT (1996).

. Funcéo linear: A funcdo de ativacado linear, mostrada na
Figura 5, é definida pela equacdo y=ax, onde a é um namero real que define a

saida linear para os valores de entrada, e y é a saida e x é a entrada.
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Figura 5: Representacéo grafica da funcéo de ativacdo do tipo Linear.

S / .....

(a) (b)

Fonte: KOVACS; ZSOLT (1996).

. Funcéo sigmoide: A funcédo sigmoide, representada na
Figura 6, € uma fungéo estritamente crescente, que exibe um balanceamento
adequado entre comportamento linear e ndo linear. Ela é comumente usada em
redes neurais que usam o algoritmo backpropagation, principalmente, devido a
sua suavizacdo na saida de seus valores, que é um diferencial. A entrada da
funcdo sigmodide pode assumir qualquer valor entre menos infinito e mais

infinito, que restringe a sua saida de valores entre O e 1.

Figura 6: Representacdo gréafica da fungéo de ativacéo do tipo sigmoide.
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Fonte: KOVACS; ZSOLT (1996).

Com estas fungcbes de ativagdo e aprendizagem é possivel
modelar o Perceptron, considerando a rede neural artificial (RNA) de estrutura

mais simples existente, utilizada com sucesso na classificacdo de padrdes.
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Proposto por Rosenblatt (1958, apud KOVACS, 1996) é o primeiro modelo bem
sucedido de aprendizado supervisionado.

A rede neural Perceptron segue o modelo proposto por McCulloch
e Pitts (1943, apud KOVACS, 1996), sendo sua topologia composta por uma
camada de entrada e uma de saida contendo, em cada uma delas, um ou mais
neurdnios artificiais, e nenhuma camada intermediaria ou escondida,
observando que os neurdnios da camada de entrada sao apenas distribuidores,
nao possuindo pesos.

A proposta da criacdo do Perceptron foi para realizar a
classificacdo de padrdes, entretanto, como mencionando por Tafner e
colaboradores (TAFNER; XEREZ; ILSON, 1996), o Perceptron ndo podia ser
usado como solucdo para qualquer tipo de problema de classificacdo. De
acordo com Haykin (1994), ficou provado que o Perceptron ndo resolvia
problemas que apresentassem superficies linearmente ndo separaveis entre as
classes, como o caso do OU-exclusivo que é a porta légica de duas entradas
apresentando saida com nivel l6gico 1, apenas quando suas entradas diferem,
ou seja, quando A=0 e B=1 ou A=1 e B=0.

A solucdo apresentada para a solucdo do problema foi a
construcdo de redes neurais semelhantes ao Perceptron, porém, com multiplas
camadas intermediarias ou escondidas, denominadas Perceptron de Mdultiplas
Camadas. No entanto, naquela época, ainda nao existia um algoritmo de
aprendizado capaz de treinar redes neurais com mais de uma camada de
neurdnios artificiais, mas com a utilizacdo do algoritmo backpropagation
proposto por Rumelhart, Hinton e Williams (1986, apud HAYKIN, 2001)
demonstra com clareza como esse modelo poderia funcionar, no entanto,
varios estudiosos propuseram no mesmo periodo possibilidades em construir
esse modelo como, por exemplo, Bryson e Ho (1975), Baum (1988), Werbos
(1990) buscando melhorar os resultados do backpropagation chegando a
guase erradicar os erros e problemas dos célculos.

Analisando o comportamento do neurbnio representado pela
Equacéo 1, e de acordo com Braga, Carvalho e Ludemir (2000), considerando
uma entrada de dados com duas variaveis, podemos observar que a equacao

de decisdo por meio da qual o neurbnio ativa ou ndo a sua saida é equivalente
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a wx +w,x, =, que corresponde a equacdo de uma reta no espago das
variaveis de entrada x, e X, . Onde cada conjunto de valores diferentes de w,,
w, e & gera uma reta diferente no espago de entrada, definido pelas variaveis
X, € X,. Desta forma, entende-se melhor o aprendizado da RNA, que nada

mais é do que o0 ajuste dos pesos w e de J, de maneira que a superficie de
decisdo, neste caso uma reta, atenda aos requisitos de parada de um
algoritmo.

Uma Rede Neural é formada por elementos processadores
simples. Cada elemento processador executa uma fungcéo simples, mas a RNA
como um todo, tem capacidade computacional para resolucdo de problemas
complexos. A estrutura apresentada na Figura 7 possui quatro entradas

(X,%,,%,%,), trés saidas (y,,y,,y;) € quatro neurbnios em cada camada

intermediaria, é capaz de resolver problemas de regresséo, classificacdo ou

identificacdo no espaco R*. E também um exemplo de rede neural do tipo
alimentada para frente (feedforward) (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2000).

Figura 7: Representacéo simplificada da arquitetura de uma rede neural

construida por duas camadas ocultas.

Camada de Entrada Camadas Qcultas Camada de Saida

Fonte: HAYKIN, (2001, p.186).
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As redes neurais artificiais caracterizam-se pelo aprendizado
realizado através de exemplos. Para um determinado conjunto de dados, o
algoritmo de aprendizado deve ser responsavel pela adaptacédo dos parametros
da rede, de maneira que, em um numero finito de interacdes do algoritmo, haja
convergéncia para uma solucédo. O critério de convergéncia varia de acordo
com o algoritmo e com o paradigma de aprendizado, mas pode envolver, por
exemplo, a minimizacdo de uma funcdo objetivo, a variagdo do erro de saida
ou mesmo a variacdo das magnitudes dos vetores de peso da rede (BRAGA;
CARVALHO; LUDEMIR, 2000).

Basicamente, considera-se que o0 processo de aprendizado tem
como caracteristica a ocorréncia de estimulo da rede pelo meio externo,
através da apresentacdo do conjunto de dados. Como consequéncia deste
estimulo, o algoritmo de aprendizado provoca mudancas nos parametros da
rede e, finalmente, a mudanca dos parametros acarreta uma mudanca no
comportamento da RNA. Espera-se que a mudancga gradual no comportamento
da rede resulte em melhoria gradativa do seu desempenho. A modificacdo do
processamento ou da estrutura de conhecimento de uma rede neural envolve a

alterac&o do seu padréo de interconexdo (KOVACS, 1996).

Em principio, isto pode ser feito de trés maneiras:

. Desenvolvimento de novas conexodes;
. Perda de conexdes existentes na rede ou;
. Modificacdo dos pesos das conexdes ja existentes.

Segundo Braga, Carvalho e Ludemir (2000), “[...] o objetivo
principal do aprendizado em Redes Neurais é a obtencdo de modelos com boa
capacidade de generalizacdo tendo como base o conjunto de dados [...]". Em
problemas de aproximacado, classificacdo e identificagdo, o conjunto de

treinamento € composto por pares de entra e saida (x,yd ) sendo caracterizada

previamente a saida desejada y, para um determinado valor de entrada x. O
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ajuste de pesos deve modificar a saida y de forma que a diferenca entre y e

Y4 » OU Seja, o erro seja reduzido a cada iteragao.

No entanto, a minimizacdo do erro pode levar a resultados
insatisfatorios. Desta forma, é preciso fazer mais do que simplesmente
minimizar o erro do conjunto de treinamento a fim de se obter uma boa
resposta de generalizacdo. O objetivo dos algoritmos de treinamento deve ser

o de aproximar as funcoes geradoras f; dos dados e ndo simplesmente o de

minimizar o erro do conjunto de treinamento.

Para esse aprendizado, podem-se empregar 0S seguintes

métodos:

. Aprendizado supervisionado: neste método a rede deve
ser capaz de medir a diferenga entre seu comportamento atual e o
comportamento de referéncia, e entdo corrigir os pesos de maneira a

reduzir este erro;

. Aprendizado néo supervisionado: os pesos da rede séo
modificados em funcdo de critérios internos como, por exemplo, a
repeticdo de padrdes de ativacdo em paralelo de varios neurénios. O
comportamento resultante deste tipo de aprendizado é usualmente
comparado com técnicas de analise de dados empregadas na

estatistica;

. Aprendizado por competicdo: nesse caso € dado um
padrdo de entrada para fazer com que as unidades de saida disputem
entre si para serem ativadas. Neste modelo existe uma competicdo entre
as unidades de saida para decidir qual delas sera a vencedora, e que
consequentemente, terq a sua saida ativada e seus pesos atualizados,

no treinamento;

. Aprendizado por reforgo: esse pode ser visto como um

caso particular de aprendizado supervisionado. A principal diferenca
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entre o0 supervisionado classico e o aprendizado por reforco € a média

de desempenho usada em cada um dos sistemas.

3.1 Caracterizacdo da Rede Backpropagation

A rede Backpropagation de Mudltiplas Camadas (MLP) é uma
generalizagcdo da rede Perceptron, proposta por Rosenblatt (1958, apud
KOVACS, 1996), onde cada neur6nio da camada antecedente se conecta com
todos os neurénios artificiais da camada seguinte, e assim por diante. A rede é
treinada de forma supervisionada, usando o algoritmo da backpropagation do
erro fundamentado na regra delta ADALINE generalizada, que ajusta 0s pesos
singpticos através de estimativas do vetor do erro em relagdo aos pesos
sinapticos.

O elemento que usa a regra Delta de WIDROW, € chamado de
ADALINE (Adaptative Linear Neuron ou Adaptative Linear Element) (BRAGA;
CARVALHO; LUDEMIR, 2000). A taxa de aprendizado n mede 0 passo a ser
adotado pela rede em busca da convergéncia e minimo global. Se a taxa n for
pequena a convergéncia se torna muito lenta, podendo até paralisar o
treinamento. Caso contrario, se a taxa de n for muito elevada, o treinamento
pode nao atingir a resposta desejada.

A rede possui uma topologia com uma camada sensorial ou de
entrada, que possui a quantidade de nés de entrada na mesma proporc¢ao dos
sinais de entrada, que dependem intrinsecamente do problema, uma ou mais
camadas intermediarias ou ocultas de neurénios e uma camada de saida com
um numero de neurdnios idénticos ao numero de sinais de saida, que sao
tantos quantos forem necessarios para a modelagem do problema. O sinal de
entrada se propaga para frente (feedforward) através das camadas ocultas, até
a camada de saida. Portanto, a MLP € uma rede alimentada para frente.

O numero de camadas ocultas e a quantidade de neurdnios
artificiais, de cada uma dessas camadas, dependem da complexidade do
problema que se deseja solucionar. A Figura 8 mostra a arquitetura de um MLP,

onde X;, X, e X, correspondem, respectivamente, ao nimero de elementos

dos vetores da camada de entrada, da camada oculta e da camada de saida.
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A seguir, os elementos, X, X,e X correspondem,

n
respectivamente, aos vetores dos sinais de entrada, camada oculta da RNA, e
das saidas desejadas impostas pelo “supervisor”.

Figura 8: Representacédo de uma rede neural Multicamada Perceptron.

Camada de Entrada Camadas Ocultas Camada de Saida

Fonte: BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, (2000).

O treinamento da MLP, usando o algoritmo backpropagation (BP)
€ realizado em duas etapas: a primeira € chamada de propagacéo e a segunda

de retro propagacédo (ARTERO, 2009). Durante a primeira etapa do treinamento
o vetor de sinais de entrada Xi:[XLXZ,X&XA’...,Xn]T é aplicado a cada
neurdnio da primeira camada oculta da rede, cada qual calculando a sua

respectiva saida, que é transmitida para frente como sinal de entrada para

todos os neurbnios da camada oculta subsequente X,. O mesmo
procedimento de calculo e transmissao € repetido, até a camada de saida da
rede, quando o valor da saida obtida pela rede X, :[lexzy...,xn]T , €
comparado com o valor da saida desejada S (saida), obtendo-se o sinal de
erroe; =T, -S;de cada neuronio j desta camada para cada padrao

apresentado.
O erro entre a saida da rede e o desejado, considerado por todos

0os X, neurdnios da camada de saida j e ap0s a apresentagdo de todos os

padrdes de treinamento, completando assim um periodo, é calculado e definido

por
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1 1& 1 » 1 &1L 2 ~
e=l3e= 1S 15 ep=15 15, o) quagdo 2

q=1 g=1

onde O, e T; sdo respectivamente a saida calculada e a saida desejada para o

neurdnio j, onde j = 1,2,..N,e E®é o erro total instantdneo no padrdo q

(KOVACS, 1996).

A segunda etapa ocorre em sentido contrario, ha uma
retropropagacéao do sinal de erro calculando-se 6 de cada neurdnio, atualizando
0s pesos das conexdes a partir da camada de saida j, propagando-se
recursivamente pelas camadas ocultas até a camada de entrada, pelo uso da

regra delta generalizada representada pela Equacéo 3:

(E)

ji

AW; =-N, Equacéo 3

onde N é a taxa de aprendizado e i indica indexacdo referente & camada
anterior I.

Verifica-se na Equacao 3 que o algoritmo BP, calcula as derivadas
parciais de uma funcéo de erro E, com relagédo ao vetor peso W, de certo vetor
de entrada X. O algoritmo BP, apesar de eficiente em varias aplicac6es pode
demorar a convergir.

A taxa de aprendizado N responde a velocidade com que ocorre a
busca no espaco dos pesos, em direcdo aos valores que resultam em um erro
global minimo. Se a taxa de aprendizado nédo for adequadamente escolhida,
podem ocorrer problemas durante o treinamento da rede. Quanto menor o valor
de N mais suave sera a curva de treinamento, porém o aprendizado se tornara
muito lento, podendo inclusive, ocorrer uma paralisia da rede em pontos onde a
derivada da fungéo de ativacéo seja nula ou infinitamente pequena.

O treinamento onde a taxa de aprendizado é muito baixa, com

uma variagdo muito pequena de 4, de um calculo para outro, provoca uma

suave trajetdria no espaco dos pesos, aumentando as chances de a rede ficar

presa em um minimo local, ou, na melhor das hipoteses, o treinamento ficar
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muito lento. Em contrapartida, se for usado um valor muito alto para a taxa de
aprendizado, ocorrerao modificagdes muito intensas nos pesos, devido a uma

alta variagdo de AW, , provocando oscilagbes intensas na curva de

treinamento e instabilidade na rede.

O problema da ocorréncia de oscilagbes na curva de treinamento
da RNA devido a utilizacdo de altas taxas de aprendizado pode ser bastante
amenizado através do uso de Coeficiente de Momento (momentum) na regra
delta, de acordo com (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2000). Desta forma, o

termo momentum passa a ser representado pela seguinte fungao:

W, (T +1)=W,; + No (t)x, (t)+ alw; (£) - W (T ~1)) Equacéo 4

U]

Ao se utlizar da Equacdo 4, caracterizado por momentum,
segundo Braga, Carvalho e Ludemir (2000), havera um aumento na velocidade
de aprendizado e reducgédo na instabilidade, ou seja, suprime a oscilacdo de
pesos apontando possiveis novos valores como sendo os melhores no

aprendizado.
3.2 Fundamentag¢fes da Maquina de Vetor de Suporte

As Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) constituem uma das
técnicas de aprendizado de maquinas de maior flexibilidade. Tém apresentado
resultados equivalentes e, muitas vezes, superiores aos alcangcados por outros
algoritmos de aprendizado, inclusive outros tipos de RNAs (BRAGA;
CARVALHO; LUDEMIR, 2000).

As SVM séao Redes Neurais do tipo feedforward, que possuem
camadas escondidas com neurdnios ndo lineares, sendo um método de
aprendizado de maquinas elegante e altamente fundamentado por Haykin
(2001). As SVM tém forte embasamento conceitual proveniente da Teoria do
Aprendizado Estatistico, que orienta a busca pela melhor solu¢cdo para um
dado problema de aprendizado. Esta busca é realizada através da minimizagéo
nao s6 do erro de treinamento, mas também da complexidade do modelo

obtido, o que resulta em um dos principais pontos fortes das SVM’s, que € a
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alta capacidade de generalizacdo. A extracdo dos vetores de suporte,
principais padrdes de treinamento responsaveis pela definicdo da solucdo do
problema de aprendizado é outro ponto de destaque das SVM (SCHOLKOPF;
DECOSTE, 2002).

De acordo com Chapelle et al. (2002), a teoria do aprendizado
estatistico tenta a maximizacao da capacidade de generalizacdo de uma RNA,
apresentando uma formulagdo matemética para o controle da capacidade de
generalizacdo de uma maquina de aprendizado genérico.

Outro item importante no estudo de maquinas de vetores de
suporte é o0 da Dimensdo Vapnik-Chervonenkis (VC) (VAPNIK;
HERVONENKIS, 1971, apud HAYIN, 2001). A dimensédo VC é uma medida da
capacidade de separacdo de uma familia de funcdes classificadoras,
arquitetada por uma maquina de aprendizado (VAPNIK; HERVONENKIS, 1971,
VAPNIK, 1999).

Dois conceitos sé&o importantes para a definicdo da dimensao VC
(KULKARNI; HARMAN, 2011):

- Dicotomia - Dizemos que as funcdes de classificacoes
binarias, ou seja, aquelas que dividem o espaco em dois conjuntos disjuntos,

implementam uma dicotomia;

- Fragmentacdo - Uma maquina de aprendizado tem a
capacidade de construir certo numero de dicotomias. Dado um conjunto 3 de
pontos, dizemos que a magquina de aprendizado fragmenta o conjunto 3 se
todas as dicotomias possiveis desse conjunto podem ser implementadas por tal
maquina.

Com isso, 0 |J| € a cardinalidade de 3, tem-se que o numero N

de dicotomias programaveis pela maquina ser igual a 27, para que tal
maquina fragmente o conjunto 3 (KULKARNI; HARMAN, 2011).

Assim, expressa Haykin (2001), “A dimensdo VC de um conjunto
de dicotomias 3 € a cardinalidade do maior conjunto £ particionado por 3.

Dito de outra forma, a dimensao VC de uma maquina de aprendizado é o maior
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namero de padrdes de treinamento que esta pode aprender com erro zero para

todas as possiveis classificagfes binarias destes padrdes.

3.2.1 Hiperplano 6timo linearmente separavel

Para um conjunto de dados de treinamento com padrdes
linearmente ndo separaveis, um hiperplano de separagdo nao pode ser
construido sem que erros de classificagdo ocorram. Para minimizar tais erros,
uma superficie de decisdo mais complexa precisa ser adotada, desta forma,
para melhorar a separacdo dos dados durante o calculo, sdo mapeados novos
espacos de alta dimensionalidade denominados espacos de caracteristicas,
tais espacos de caracteristicas sdo separados por uma margem iluséria entre
0s pontos da massa de dados, que pode melhorar o hiperplano utilizando a
SVM linear (HAYKIN, 2001).

Basicamente, esta ideia depende de duas operacoes
matematicas:

1. O mapeamento ndo linear de um vetor de entrada para o
espaco de caracteristicas de alta dimensionalidade, que é oculto da entrada e
da saida.

2. A construcdo de um hiperplano o6timo para separar as

caracteristicas descobertas na operacdo um (1).

A primeira é realizada de acordo com o teorema de Vapnik (1971)
sobre a convergéncia uniforme, considerando-se 0 espaco de entrada
constituido de padrbes néo linearmente separaveis. O teorema afirma que este
espaco pode ser transformado em um novo espaco de caracteristicas onde 0s
padrbes sdo linearmente separaveis, desde que a transformacdo seja néo
linear e a dimensionalidade do novo espaco seja suficientemente alta.

A segunda explora a ideia de se construir um hiperplano de
separacao otimo, de acordo com a teoria descrita anteriormente, porém, agora
definido como uma fungdo linear de vetores retirados do espago de
caracteristicas.

Segundo Haykin (2001) e Sasaki (2014), deseja-se encontrar um

hiperplano 6timo que minimize a probabilidade de erro de classificacéo,
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calculada como a média sobre o conjunto de treinamento. Desta forma, a

margem de separagio entre as classes é suave, se um ponto de dado (x;,d;)

violar a seguinte condigéo: di(\NTxi +b)2 +1, i=12,..,N.

Tal violac&o pode surgir de duas formas:

a) O ponto de dados (xi ,di) se encontra dentro da regido de

separacdo, mas do lado correto da superficie de decisdo, como ilustrado na
Figura 9(a):
b) O ponto de dado (x;,d,)se encontra no lado errado da

superficie de decisdo como ilustrado na Figura 9(b).

Figura 9: Representacgéo grafica do hiperplano linearmente n&do separavel.

> .- s
Hyper plano 6timo Gt
X5 y\p p o X5 Hy;perplanootlmo O

~
-~ ™

. O O

(a) (b)
Fonte: HAYKIN, 2001 p.358.

De acordo com Haykin (2001) e Sasaki (2014), € possivel
observar uma classificacdo correta na Figura 9 (a), mas uma classificacédo

incorreta na Figura 9 (b), sendo que para melhorar os pontos nao separaveis, €

introduzido um novo conjunto de variaveis escalares ndo negativas, {{i }N

= 1+ NA

definicdo de separacao (superficie de deciséo).
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d,WTX,+b)21-&,  i=12..N Equagéo 5

& séo variaveis soltas, e mensura o desvio de um ponto dado da
condi¢céo ideal de separacgao de padrbes. Para 0<¢ <1, o ponto de dado se

encontra dentro da regido de separagdo, mas no lado correto da superficie de

decisédo, como ilustrado na Figura 9 (a). Para & >1, o ponto se encontra no

lado incorreto do hiperplano de separacéo, ilustrado na Figura 9 (b). Os vetores
de suporte sdo aqueles pontos indicados na Figura 9 e que satisfazem

precisamente a Equagédo 5, mesmo quando & >0. Observa-se que, se ¢& >0

for deixado de fora do conjunto de treinamento, a superficie de decisdo nao
muda, sendo assim, os vetores de suporte sdo definidos exatamente do
mesmo modo tanto para o caso linearmente separavel como para o caso nao
separavel.

Em todas as equac0Oes de treinamento, torna-se comum empregar
a funcdo Nucleo sem conhecer o mapeamento entre 0s espacgos, que € gerado
implicitamente. A utilidade dos nucleos esta, portanto, na simplicidade do
calculo e em sua capacidade de representar espacos abstratos de alta
dimensionalidade. Para garantir a convexidade do problema de otimizagéo,
além do ndcleo representar mapeamentos nos quais seja possivel o célculo de
produtos escalares, eles devem obedecer as condicbes estabelecidas pelo
teorema de Mercer (MERCER, 1909 apud HAYKIN, 2001). De forma
simplificada, um nudcleo que satisfaz as condi¢cdes de Mercer € caracterizado
por dar origem a matrizes positivas semi definidas K, em que cada elemento
K; € definido por K; = K(xi ,xj), para todo i, j=1,..,.n (HAYKIN, 2001).

Alguns dos Nucleos mais utilizados sdo os Polinomiais, Funcdes
de Base Radial (RBF) e os Sigmoidais. Cada um deles apresenta parametros
que devem ser determinados pelo usuario. O Nucleo Sigmoidal, em particular,
satisfaz as condi¢cbes de Mercer apenas para alguns valores de g, e f,. Os
Nucleos Polinomiais com p=1 também sdo denominados lineares. A Tabela 1

mostra estas funcdes e os parametros determinados a priori pelo usuario.
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Tabela 1: Tipos de fun¢des usadas na maquina de vetor de suporte.

Tipo de nicleo  Nucleo de produto interno Comentarios
K(x,x )i=12,..N
Polinomial (XT X +1Y A poténcia p é especificada a priori pelo
o usuario.
Gaussiano(RBF) exol l A larguracs?® , comum a todos os ncleos, é
p especificada pelo usuario.

Sigmoidal tanh(,Box X, +51 O teorema de Mercer € satisfeito apenas para
alguns valores de g, g,

Fonte: HAYKIN (2001, p.366).

Para todos os trés tipos de nucleos utilizados na maquina de vetor
de suporte, a dimensionalidade do espaco de caracteristicas é determinada
pelo numero de vetores de suporte, extraidos dos dados de treinamento, para
solugdo do problema especificado. Desta forma a teoria fundamental da
maquina de vetor de suporte evita a heuristica frequentemente utilizada em
redes de funcdo de base radial e perceptron de mudltiplas camadas

convencionais.

3.3 Avaliagéo das redes neurais artificiais classificadoras

Para avaliar as classificacdes realizadas pelas redes neurais
artificiais, € utilizada a matriz de confusdo que determina a medida de
qualidade de classificacdo que sdo calculadas, ou seja, a partir de uma matriz
de confusdo que, armazena os valores que foram classificados corretamente
para cada classe.

A classificacdo binaria que possui apenas duas classes, a matriz
de confusédo € composta por falso positivo (FP), falso negativo (FN), verdadeiro
positivo (VP) e verdadeiro negativo (VN). Assim esse conceito € descrito da

seguinte forma:

i) Falso positivo (FP), valores preditos como pertencentes a

classe positiva, mas pertencem a classe negativa;
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i) Falso negativo (FN), valores preditos como pertencente a

classe negativa, mas pertencem a classe positiva;

i) Verdadeiro positivo (VP), valores preditos corretamente,

pertencentes a classe positiva;

iv) Verdadeiro negativo (VN), valores preditos corretamente

preditos, pertencentes a classe negativa.

Tabela 2: Representagéo do Verdadiero Positivo, Verdadeiro Negativo, Falso
Positivo e Falso Negativo.

Chove N&o Chove
Positivo VP FP
Negativo FN VN

Fonte: O Autor.

A medida empirica mais utilizada, segundo Liu; Yin e Zhang
(2012), é a taxa de acerto (TA), também conhecida como acuracia. Essa
medida avalia quédo efetivo um algoritmo €, por meio da probabilidade do
algoritmo realizar predi¢cdes corretas. Na equagdo a seguir, € mostrada a

férmula para o calculo da acuracia.

|[VN |+ |VP |
|FN|+| FP|+|VN |+]|VP|

Equacéo 6

A medida complementar a acuracia é a taxa de erro (TE), que
mensura a probabilidade do modelo matematico realizar falsas predi¢cdes,

como pode ser observado na equacao a seguir.

_ |FN |+|FP]
|EN[+|FP|+|VN |+|VP]

Equacéo 7
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De acordo com Pessoa et al. (2012), a sensibilidade (S) e
especificidade (E), avaliam a efetividade do modelo matematico para uma
classe unica. O célculo da sensibilidade, também conhecida como reavaliagdo
(recall) ou taxa de (VP), que estima a probabilidade de um valor pertencente a
classe positiva ser predito como positivo, enquanto que o calculo da
especificidade estima a probabilidade de um valor pertencente a classe
negativa ser predito corretamente como negativo.

A taxa de FP estima a probabilidade de um valor pertencente a
classe negativa ser predito como positivo. As férmulas de sensibilidade (VP),

especificidade (VN) e taxa de FP sdo das pelas equagdes a seguir.

Verdadeiro _ Positivo =S = B L Equacéo 8
VP |+|FN |
. . VN ~
Verdadeiro _Negativo=S=—— Equacédo 9
VN +FP
. FP ~
Falso _Positivo=——— Equacao 10
VN + FP

A preciséo (P) é a medida que estima a probabilidade da predicao

positiva estar correta. A férmula da precisdo € dada pela equacéo a seguir.

___|vP]
|VP |+| FP|

Equacéo 11
Com estas formulas, que é possivel entender através da matriz de
confusao, os relatos realizados por Scott (1992), Liu; Yin e Zhang (2012), desta
forma é possivel ter uma melhor avaliagdo, conseguindo separar e quantificar
exatamente quais os valores foram corretamente avaliados pela rede neural
artificial e quais valores foram classificados erroneamente, além de isolar cada

valor e quantificar seu real potencial de probabilidade como resultado.



57

4 MATERIAIS E PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Inicialmente, foram coletados os dados referentes as seguintes
variaveis no site do Centro de Previsdo de Tempo de Estudos Climaticos
(CPTECQ), para o] periodo de 1996 a 2012
(http://bancodedados.cptec.inpe.br/downloadBDM). Estes dados pertencem a
estacdo meteorologica de numero 83716 localizada na latitude -22.12,
longitude -51.38, referentes a cidade de Presidente Prudente.

i) Caracteristica da variacdo da pressao nas ultimas 3 horas;

i) Tipo da nuvem alta;

iii) Tipo da nuvem baixa;

iv) Tipo da nuvem média;

v) Direcao do vento de 0 a 360 graus;

vi) Velocidade do vento em m/s;

vii) Altura da base das nuvens na primeira camada em metros;

viii) Cobertura das nuvens em %;

ix) Cobertura das nuvens na primeira camada em oitavos;

X) Presséo reduzida ao nivel médio do mar em hPa;

xi) Pressdo ao nivel da estacao local em hPa;

xii) Temperatura do ar °C;

xiii) Ponto de orvalho °C;

xiv) Temperatura minima °C;

xv) Periodo da precipitacdo acumulada em horas;

xvi) Temperatura maxima °C;

xvii) Umidade relativa do ar %;

xviii) Visibilidade horizontal em metros;

xix) Variagdo da pressédo nas ultimas 3 horas em hPa;

xx) Tempo presente;

xxi) Tempo passadol;

xxii) Tempo passado2 e

xxiii) Precipitacdo acumulada em mm (Classificagao).

A Ultima variavel ainda que citada, é tomada como elemento de

classificacdo, desta forma, as variaveis relacionadas ao clima sé&o
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denominadas de variaveis de entrada da RNA, sendo que existem as variaveis
internas de parametros de cada modelo matematico, na qual sdo alteradas
para encontrar os melhores ajustes da RNA e, consequentemente, obter o
melhor resultado na identificacdo da chuva.

Ao todo, foram coletadas 14.670 linhas de informacdes, referentes
as variaveis citadas anteriormente, sendo que a estagdo realiza quatro coletas
de dados durante o dia: as 9:00, 15:00, 18:00 e 21:00 horas. E observado na
Tabela 3 que ha uma discrepancia no total de linhas ou informacdes
relacionadas a cada ano, isso ocorre devido a falha humana ou mesmo a falha

nos equipamentos, no momento da coleta dos dados.

Tabela 3: Numero de observacoes (dados) coletadas por ano, no periodo de

1996 a 2012.

Ano  Total de observacbes =~ Ano Total de observacdes Ano  Total de observacbes
coletadas no ano coletadas no ano coletadas no ano

1996 737 2002 832 2008 1065

1997 847 2003 757 2009 1111

1998 996 2004 634 2010 584

1999 1381 2005 509 2011 521

2000 1268 2006 1069 2012 205

2001 1069 2007 1085

Fonte: O Autor.

Além da ndo continuidade dos dados relatados na Tabela 3, ha
outros itens desconectados, que estdo relacionados ao balanco e a
variabilidade da chuva, demonstrando assim a grande dificuldade de se obter
dados continuos e identificacdo dos padrdes pluviométricos nessa regiao, ou
seja, quando ocorre a chuva.

Para demonstrar a variabilidade pluvial que ocorre na cidade de
Presidente Prudente, foram construidos graficos com dados de chuva diaria,
obtidos a partir da Estacdo Meteoroldgica da UNESP de Presidente Prudente,
dos anos de 2009, 2010 e 2011. Estes gréaficos estdo apresentados nas
Figuras 10, 11 e 12.
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Figura 10: Representacdo da chuva diaria durante o ano 2009 na cidade de
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Figura 11: Representacdao da chuva diaria durante o ano 2010 na cidade de

Fonte: Estacdo Metereolégica da UNESP.
Presidente Prudente.
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As Figuras 10, 11 e 12 juntas representam 1095 dias, sendo que
cada figura contém 365 dias (um ano cada). Na Figura 10, é possivel observar
a precipitacdo do periodo de Janeiro a Mar¢co do ano de 2009, caracterizada
como sendo um periodo normal de chuvas. Nos outros meses do ano ha
precipitacbes bem distribuidas, entretanto sem grande expressdo nos meses
da primavera, quando era de se esperar uma pluviosidade mais significativa,
que representa um clima atipico para a regiao.

A Figura 11 apresenta a precipitacdo ocorrida no ano de 2010.
Durante os meses de Janeiro a Marco, observa-se que praticamente nao
ocorreu nenhuma pluviosidade. De Abril a Junho ocorre um aumento
consideravel das chuvas, incluindo alguns dias do més de Julho que também
chove. Entretanto, de acordo com Monteiro (1973), Boin e Zavattini (2000)
esses meses representam um periodo seco. No restante do ano a precipitacéo
ocorre em seu ciclo considerado normal para a regiéo.

A Figura 12, que apresenta a precipitacdo para o ano de 2011, a
distribuicdo dos dias de chuvas ocorre de forma condizente com o padréo
normal da regido e durante o ano todo apresenta certa regularidade. Durante
0s meses de Janeiro a Marco sdo esperadas chuvas, de Abril & Setembro
espera-se uma queda nos indices de pluviosidade, pois é considerado um
periodo seco, e no final do ano as chuvas voltam a cair com certa intensidade.

De acordo com essa variabilidade da precipitacdo, sejam com
relacdo aos meses, as estaglOes e ainda nos anos demonstrados, a deteccéo,
identificagdo e entendimento da dinamica pluvial e seu ritmo, em busca da
precipitacédo, sdo estudos complexos e de dificeis compreensdes. Desta forma,
para se chegar a um indice de acerto consideravel na identificacdo da
precipitacéo para a cidade de Presidente Prudente, este trabalho utilizou-se da
interdisciplinaridade entre os conhecimentos das ciéncias meteoroldgicas,
geografica e a matematica.

Neste estudo ndo foram seguidas as indicagcdes recomendadas
da OMM para coletar informacbes de 30 anos, justamente por motivos
relatados anteriormente nas Figuras 10, 11 e 12, além da falta de dados
continuos e a dificuldade em se encontrar um padrdo nos balangos climéticos

da regido de Presidente Prudente, citados no Capitulo 2.
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Os dados coletados sofreram um pré-tratamento para adentrar em
conformidade e adequar-se aos parametros da modelagem em RNA. Este pré-
tratamento foi realizado da seguinte forma:

Passo 1 — O conjunto de dados da Tabela 2 possui a seguinte
estrutura: dia 1 com 0 a 4 informacdes meteoroldgicas relacionados ao dia,
desta forma, dentro dessas 5 leituras, separou-se o maior valor referente ao dia
de cada leitura.

Passo 2 — A RNA foi treinada para classificar os dias com chuva
ou sem chuva, desta forma, os valores de precipitacdo tiveram que ser
transformados. Até 0,95 mm classificou-se em “ndo chuva” e acima deste valor
em “chuva”

Passo 3 — Todas as virgulas (,) de valores decimais foram
substituidas por ponto (.).

Passo 4 — Todos os valores preenchidos ambiguamente pela
estacdo ou mesmo pelo CPTEC foram retirados.

Passo 5 — Todos os valores foram previamente normalizados com

7¥ — 7%

~ (k) — 5 min , L, .
a equacdo \Z N =k« , naqual 1 € o maximo e O corresponde ao valor

Ziax ™ Zmin
minimo, para nao ocasionar tendéncias nos calculos da rede e resultados, além
de evitar sobreposicdo de dimensdes e evitar que o aprendizado fique
estagnado.

Passo 6 — Foram criados aleatoriamente trés conjuntos de
treinamento, com 70% do total de dias, e 0s respectivos conjuntos de teste,
com os 30% dos dados restantes. Neste caso houve a possibilidade de
repeticdes das linhas entre os trés arquivos.

Apés a preparacdo dos dados, os arquivos contendo 70% dos
dados, ou seja, 0os conjuntos de treinamentos foram inseridos na rede neural,
para efetuar o aprendizado da mesma. Em seguida, o conjunto de teste
contendo os 30% dos dados remanescentes, foram inseridos para validacéo do
modelo gerado.

Adotou-se a metodologia do ritmo climatolégico desenvolvido por
Monteiro (1991) e aprofundado por Boin (2000), possibilitando qualitativamente

a identificacdo da variabilidade que ocorre na distribuicdo de precipitagéo,
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levando-se em consideracdo os dados coletados no periodo entre 1996-2012,
do Centro de Previsdo de Tempo e Estudos Climaticos (CPTEC).

A Figura 13 demonstra o comportamento dos valores de todos 0s
22 parametros (linhas verticais) utilizados na entrada da RNA. A cor verde
caracteriza “ndo chuva” e a cor vermelha caracteriza “chuva’. Nesta figura
observa-se um complexo emaranhado de linhas, sem ter a possibilidade de
separar as linhas indicando n&do chuva (verde) das linhas indicando chuva
(vermelha), exceto para os ultimos parametros a direita da figura.

Os dados coletados estdo dispostos em coordenadas paralelas
para facilitar a visualizacdo do comportamento dos elementos que geram a

chuva.
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Figura 13: Representacao grafica em coordenadas paralelas, na qual cada eixo
representa uma variavel meteoroldgica, para o periodo de 1996 até 2012.
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Fonte: Estacdo Meteorolégica da UN ESP*',

Dentro desse cenéario, foram utilizados dois tipos de RNAs para
encontrar o balanco pluviométrico dentro do periodo estudado (1996-2012).
Além disso, procurou-se reduzir as vinte e duas variaveis (varidveis
independentes) existentes para precipitacdo da chuva na cidade de Presidente
Prudente. Outro item a ser comentado € a procura de melhores coeficientes de

calculos (nucleos e composicdo da rede neural artificial) devolvendo um

" Dados fornecidos pela Estacdo Meteoroldgica da UNESP
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resultado aceitavel, ou seja, o coeficiente Kappa (resposta) deve estar dentro
do aceitavel.

Essa busca da minimizacdo dos parametros de entrada (variaveis
independentes ou elementos climaticos), e coeficientes de calculos que
retornem bons resultados, tem sua importdncia, pois as estacdes
meteorolégicas ou mesmo postos menores de coleta de dados, possivelmente
trabalhariam com essas coletas, ou seja, seriam coletas de dados mais
simplificadas com maior periodo de tempo e com aparelhos mais acessiveis a
pequenos postos de coleta.

Para ajudar nesta busca das varidveis independentes ou
elementos climaticos ideais, foi utilizado o conceito geogréafico citado no
Capitulo 2 que estuda a combinacdo dos elementos meteorologicos
concomitantes e suas interacdes com a regido abordada, ou seja, entendendo
as iteracdes que os elementos provocam em determinado momento é possivel
avaliar e identificar os elementos mais interessantes para o local estudado.

Os dois tipos de RNA's empregadas neste estudo foram a
Backpropagation de Mdltiplas Camadas (MLP) e Maquina de Vetor de Suporte

(SVM), caracterizada e organizada conforme apresentado na Tabela 4.
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Tabela 4: Descricdo das modelagens empregadas e valores dos parametros
utilizados.
Nome da Parametro interno da RNA
Rede
MLP1 22 neurdnios de entrada, 23 neurdnios na camada oculta e 2 saidas
MLP2 |22 neurbnios de ntrada, 23 neurbnios nas duas camadas ocultas e 2 saidas
MLP3 22 neurodnios de entrada, 23 neurdnios nas trés camadas ocultas e 2
neurdnios de saida
SVMp1l | Ndcleo polinomial com os parametros: Power = 1,0, Bias = 1,0, Gamma =
1,0
SVMp2 | Ndcleo polinomial com os parametros: Power = 2,0, Bias = 0,5, Gamma =
0,5
SVMp3 | Ndcleo polinomial com os parametros: Power = 1,5, Bias = 1,5, Gamma =
0,5
SVMrbfl Nucleo de base funcgéo radial com o parametro: Sigma = 0,1
SVMrbf2 Nucleo de base funcao radial com o parametro: Sigma = 0,5
SVMrbf3 Nucleo de base funcéo radial com o parametro: Sigma = 1,5
SVMsigl Nucleo sigmoide com os parametros: Kappa = 0,1, Delta = 0,5
SVMsig2 Nucleo sigmoide com os parametros: Kappa = 0,5, Delta = 1,0
SVMsig3 Nucleo sigmoide com os parametros: Kappa = 1,5, Delta = 2,0

Fonte: O Autor.

Para melhor entender e visualizar os célculos citados na Tabela 4
observa-se no Apéndice A de maneira facil e ilustrada como o fluxo dos
calculos é executado e como se da o fluxo completo da modelagem.

Todos os parametros de aprendizado da RNA, apresentados na
Tabela 4, foram determinados por testes empiricos com o software KNIME
versao 2.9.4. Para os parametros internos da rede MLP, utilizou-se 1, 2 e 3
camadas ocultas, com 22 neurdnios. Sendo que cada neurdnio representa uma
entrada (variavel independente ou elemento climatico).

Na rede SVM, com nucleo polinomial, os valores dos parametros
internos utilizados foram: Power de 1,0 a 2,0, Bias de 0,5 a 1,5 e Gamma de
0,5 a 1,0, todos com incremento de 0,5. O Power indica o poder de
representacdo das caracteristicas dos vetores ou dos hiperplanos, a Bias indica

o valor constante de aprendizagem, e o Gamma indica o valor de
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deslocamento do ajuste dos pesos (WERBOS, 1990; SCHOLKOPF;
DECOSTE, 2002).

Na rede SVM, com nucleo de fungéo de base radial, os valores do
parametro Sigma utilizados foram: 0,1, 0,5 e 1,5. O Sigma € usado para
mapear os dados de entrada em um espaco de caracteristicas f, onde cada
coordenada corresponde a uma funcéo gaussiana aplicada a distancia de um
determinado ponto no conjunto de treinamento (FLEISS, 2003; VAPNIK;
CHERVONENKIS, 1971).

Na rede SVM, com nucleo hiper tangente ou sigmoide, os valores
do parametro interno Kappa utilizados foram de 0,1, 0,5, e 1,5, e os valores do
parametro Delta utilizados foram de 0,5, 1,0 e 2,0. O parametro Kappa indica a
medida de concordancia entre dois individuos, e o parametro Delta indica as
diferencas entre as caracteristicas de dois hiperplanos sucessivos (SASAKI,
2014).

Os resultados e a interpretacdo de todos os testes realizados
foram auxiliados através da matriz de confusdo e do coeficiente Kappa
(resposta), além disso, para a identificacdo dos dias do més de Janeiro de
2012 além de utilizar a matriz de confuséo e o coeficiente Kappa (resposta) séo
inferidos porcentagens especificas de cada acerto e erro, relatado como falso
positivo (FP), falso negativo (FN), verdadeiro positivo (VP) e verdadeiro

negativo (VN).
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5 EXPERIMENTOS E ANALISE DOS RESULTADOS

Como mencionado no capitulo anterior, foram utilizados dois tipos
de RNA’s, a Backpropagation de Mdltiplas Camadas (MLP) e a Maquina de
Vetor de Suporte (SVM).

Uma das maneiras encontradas para verificar a eficiéncia do
reconhecimento da chuva e aprendizagem da rede, sugeriu-se a montagem e
apresentacao de uma analise da matriz de confusdo e dos valores da variavel
Kappa (resposta) (FLEISS, 2003). De acordo com Landis e Kock (1977),
coeficientes Kappa (resposta) que estao entre 0,00 a 0,19 sédo considerados
“pobre”, entre 0,20 a 0,39 sdo considerados “consideravel”, 0,40 a 0,59 séo
considerados “moderado”, 0,60 a 0,79 s&o considerados “substancial’, e de
0,80 a 1,00 séo considerados “excelentes”.

Inicialmente, serdo apresentados os resultados com todas as
variaveis de entrada (elementos climaticos), posteriormente os resultados ja
com as reducdes das variaveis de entrada (elementos climaticos) e, por altimo,
uma analise final utilizando o melhor modelo identificado, contra o0 més de
Janeiro de 2012, encontrando os dias de “chuva” e “nédo chuva” para tal més.

Nas Tabelas 5, 6 e 7 estdo os resultados obtidos ao se utilizar a
RNA MLP, com backpropagation e com uma camada oculta para os grupos de
treinamento e testes um dois e trés. Estes resultados foram obtidos com todas
as variaveis de entrada (variaveis independentes ou elementos climaticos): i)
Caracteristica da variacdo da pressao nas ultimas 3 horas; ii) Tipo da nuvem
alta; iii) Tipo da nuvem baixa; iv) Tipo da nuvem média; v) Dire¢do do vento de
0 a 360 graus; vi) Velocidade do vento em m/s; vii) Altura da base das nuvens
na primeira camada em metros; viii) Cobertura das nuvens em %,; ix)
Cobertura das nuvens na primeira camada em oitavos; x) Presséo reduzida ao
nivel médio do mar em hPa; xi) Pressédo ao nivel da estacéo local em hPa; xii)
Temperatura do ar °C; xiii) Ponto de orvalho °C; xiv) Temperatura minima °C;
xVv) Periodo da precipitacdo acumulada em horas; xvi) Temperatura maxima
°C; xvii) Umidade relativa do ar %; xviii) Visibilidade horizontal em metros; xix)
Variacdo da pressdo nas ultimas 3 horas em hPa; xx) Tempo presente; xxi)

Tempo passadol e xxii) Tempo passado?2.
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Tabela 5: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial MLP,

com uma camada oculta para o grupo de teste um.

Classe Precipitacdo Né&o Precipitacao Total Erro
Precipitacéo 14 4 18 22,22%
N&o Precipitacédo 3 403 406 0,74%
kappa(k) 0,791 Total Global 424

Acuracia 98,35%

Fonte: O Autor.

Tabela 6: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial MLP,

com uma camada oculta para o grupo de teste dois.

Grupo de aprendizagem e teste 2

Classe Precipitacédo N&o Precipitacdo Total Erro
Precipitacéo 16 2 18 11,11%
N&o Precipitacédo 2 404 406 0,49%
kappa(k) 0,884 Total Global 424

Acuracia 99,06%

Fonte: O Autor.

Tabela 7: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial MLP,
com uma camada oculta para o grupo de teste trés.

Grupo de aprendizagem e teste 3

Classe Precipitagéo Né&o Precipitacdo Total Erro
Precipitacdo 16 2 18 11,11%
N&o Precipitacédo 5 401 406 1,23%
kappa(k) 0,812 Total Global 424

Acuracia 98,35%

Fonte: O Autor.

As Tabelas 8, 9 e 10 apresentam os resultados obtidos ao se
utilizar a RNA MLP, com o modelo backpropagation e duas camadas oculta
para o grupo de treinamento um dois e trés. Estes resultados foram obtidos ao

se utilizar todas as variaveis de entrada (elementos climaticos).
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Tabela 8: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial MLP,
com duas camadas ocultas para o grupo de teste um.

Grupo de aprendizagem e teste 1

Classe Precipitacédo Né&o Precipitacao Total Erro
Precipitacdo 14 4 18 22,22%
N&o Precipitacédo 6 400 406 1,48%
kappa(k) 0,725 Total Global 424

Acurécia 97,64%

Fonte: O Autor.

Tabela 9: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial MLP,
com duas camadas ocultas para o grupo de teste dois.

Grupo de aprendizagem e teste 2

Classe Precipitagéo N&o Precipitacdo Total Erro
Precipitacdo 12 6 18 33,33%
Né&o Precipitacao 1 405 406 0,25%
kappa(k) 0,766 Total Global 424

Acuracia 98,35%

Fonte: O Autor.
Tabela 10: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o

precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial MLP,
com duas camadas ocultas para o grupo de teste trés.

Grupo de aprendizagem e teste 3

Classe Precipitacédo Né&o Precipitacao Total Erro
Precipitacdo 15 3 18 16,67%
N&o Precipitacédo 6 400 406 1,48%
kappa(k) 0,758 Total Global 424

Acurécia 97,88%

Fonte: O Autor.
A seguir sdo apresentadas as Tabelas 11, 12 e 13, também com

todos os parametros de entrada (elementos climéticos) para a RNA MLP, com

trés camadas ocultas, para os grupos de treinamento e teste um, dois e trés.
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Tabela 11: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial MLP,
com trés camadas ocultas para o grupo de teste um.

Grupo de aprendizagem e teste 1

Classe Precipitacédo N&o Precipitacéo Total Erro
Precipitacédo 12 6 18 33,33%
N&o Precipitacédo 2 404 406 0,49%
kappa(k) 0,74 Total Global 424

Acuracia 98,11%

Fonte: O Autor.

Tabela 12: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial MLP,
com trés camadas ocultas para o grupo de teste dois.

Grupo de aprendizagem e teste 2

Classe Precipitacdo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacédo 15 3 18 16,67%
N&o Precipitacdo 1 405 406 0,25%
kappa(k) 0,877 Total Global 424

Acuracia 99,06%

Fonte: O Autor.

Tabela 13: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial MLP,
com trés camadas ocultas para o grupo de teste trés.

Grupo de aprendizagem e teste 3

Classe Precipitacédo Né&o Precipitacao Total Erro
Precipitacdo 16 2 18 11,11%
N&o Precipitacdo 6 400 406 1,48%
kappa(k) 0,79 Total Global 424

Acurécia 98,11%

Fonte: O Autor.

Ao se analisar os valores de Kappa (resposta) observa-se que,
em geral, os melhores resultados foram obtidos ao se utilizar uma camada
oculta (Tabelas 5, 6 e 7). Estes resultados ndo foram avaliados para cada
grupo de teste individualmente, mas para os trés grupos de teste no geral.
Desta forma, pode ser que a rede tenha obtido melhores resultados individuais,
mas foi escolhido o conjunto com os melhores resultados globais para

demonstrar a robustez do modelo gerado.
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Para a rede MLP, com uma camada oculta, os valores de Kappa
(resposta) variam entre 0,781 a 0,884, demonstrando um bom poder de
identificacdo do padrdo (LANDIS; KOCK, 1977). Pode-se notar ainda que o
total de dias que “ndo chove”, € maior do que os dias que “chove”, por isso, as
analises devem ser focadas no acerto dos dias em que ha precipitacdo. Para
estes modelos, o erro na identificagdo da precipitacdo variou de 11,11% a
22,22% (Tabelas 5, 6 e 7).

Em seguida, realizou-se os testes com SVM e nucleo funcdo de
base radial, polinomial e hiper tangente (sigmoide), utilizando todos os
parametros (variaveis independentes ou elementos climaticos).

As Tabelas 14,15 e 16 apresentam os resultados obtidos com o

emprego da SVM com nucleo (rbf) para os grupos de teste um dois e trés.

Tabela 14: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM
com nucleo funcédo de base radial e parametro Sigma igual a 1,5,
para o grupo de teste um.

Grupo de aprendizagem e teste 1

Classe Precipitacéo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacdo 14 4 18 22,22%
Né&o Precipitacéo 8 398 406 1,97%
kappa(k) 0,816 Total Global 424

Acuracia 97.17%

Fonte: O Autor.

Tabela 15: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM
com nucleo funcéo de base radial e parametro Sigma igual a 1,5,
para o grupo de teste dois.

Grupo de aprendizagem e teste 2

Classe Precipitacdo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacéo 16 2 18 11,11%
Né&o Precipitacéo 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0,939 Total Global 424

Acuracia 99,53%

Fonte: O Autor.
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Tabela 16: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM
com nucleo funcéo de base radial e parametro Sigma igual a 1,5,
para o grupo de teste trés.

Grupo de aprendizagem e teste 3

Classe Precipitacéo Né&o Precipitacéo Total Erro
Precipitacédo 15 3 18 16,67%
Né&o Precipitacao 4 402 406 0,99%
kappa(k) 0,802 Total Global 424

Acurécia 98,35%

Fonte: O Autor.

Observando as Tabelas 14, 15 e 16, nota-se que ao utilizar a
SVM com nucleo rbf, juntamente com os coeficientes adequados e um conjunto
de dados robusto é possivel chegar muito proximo dos 100% de acerto, pois de
acordo com Landis e Kock (1977), os valores de Kappa (resposta) obtidos séo
“excelentes”. Os valores de Kappa, para estas analises, variaram de 0,802 a
0,939 e os erros na identificagdo dos dias com precipitagdo variaram de
11,11% a 22,22%.

As Tabelas 17, 18 e 19 apesentam os resultados obtidos para a
SVM de nucleo rbf, com o valor do coeficiente interno Sigma igual a 0,1, para o

grupo de treinamento com todos os parametros de entrada.

Tabela 17: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM
com nucleo funcdo de base radial e pardmetro Sigma igual a 0,1,
para o grupo de teste um.

Grupo de aprendizagem e teste 1

Classe Precipitacdo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacéo 0 18 18 100,00%
N&o Precipitacédo 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424

Acuracia 95,76%

Fonte: O Autor.
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Tabela 18: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM
com nucleo funcéo de base radial e parametro Sigma igual a 0,1,

para o grupo de teste dois.

Grupo de aprendizagem e teste 2

Classe Precipitacédo N&o Precipitacdo Total Erro
Precipitacdo 0 18 18 100,00%
N&o Precipitacdo 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424

Acuracia 95,76%

Fonte: O Autor.

Tabela 19: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM
com nucleo funcéo de base radial e com parametro Sigma igual a

0,1, para o grupo de teste trés.

Grupo de aprendizagem e teste 3

Classe Precipitacédo Né&o Precipitacao Total Erro
Precipitagéo 0 18 18 100,00%
Né&o Precipitacao 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424

Acuréacia 95,76%

Fonte: O Autor.

Nestes resultados é possivel observar que a precisdo dos
calculos alcanca 95,76% de acerto. Entretanto, pode-se dizer que estes
resultados n&o sdo bons, pois o objetivo da RNA é realizar a identificacdo de
chuva. Os resultados mostram que para os trés calculos, o total de acerto para
os dias de chuva foi zero. Considerando que a quantidade de dias com chuva é
muito menor do que os dias sem chuva, a precisdo da identificacdo alcancou
mais do que 95% de acerto. Nota-se também que os valores de Kappa nédo
puderam ser calculados nestas analises.

As Tabelas 20, 21 e 22 apresentam os resultados obtidos para a
rede neural SVM de nucleo rbf, com coeficiente interno Sigma igual a 0,5, para

0s grupos de treinamento de teste um dois e trés.
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Tabela 20: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM

com nucleo funcédo de base radial e parametro Sigma igual a 0,5,

para o grupo de teste um.
Grupo de aprendizagem e teste 1

Classe Precipitacédo N&o Precipitacdo Total Erro
Precipitacéo 13 5 18 27,78%
N&o Precipitacédo 2 404 406 0,49%
kappa(k) 0,779 Total Global 424
Acuréacia 98,35%

Fonte: O Autor.

Tabela 21: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM
com nucleo funcéo de base radial e parametro Sigma igual a 0,5,

para o grupo de teste dois.
Grupo de aprendizagem e teste 2

Classe Precipitacédo Né&o Precipitacdo Total Erro
Precipitacédo 16 2 18 11,11%
Né&o Precipitacao 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0,939 Total Global 424
Acurécia 99,53%

Fonte: O Autor.

Tabela 22: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM
com nucleo funcédo de base radial e parametro Sigma igual a 0,5,

para o grupo de teste trés.
Grupo de aprendizagem e teste 3

Classe Precipitacdo Né&o Precipitacao Total Erro
Precipitacéo 15 3 18 16,67%
Né&o Precipitacéo 4 402 406 0,99%
kappa(k) 0,802 Total Global 424
Acurécia 98,35%

Fonte: O Autor.

Apesar de estas analises apresentarem um excelente resultado,

dentro da classificacdo de Landis e Kock (1977), no geral foi analisado o
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conjunto como um todo. Desta forma, as Tabelas 14, 15 e 16, obtidas com o
emprego da rede neural artificial SVM com nucleo funcdo de base radial e
parametro Sigma igual a 1,5, foram as que apresentam os melhores resultados
utilizando todas as variaveis de entrada.

As Tabelas 23, 24 e 25 apresentam os resultados obtidos com a
rede neural artificial SVM de nucleo polinomial, com os coeficientes internos
Power igual a 1,0, Bias igual a 1,0 e Gamma igual a 1,0, utilizando-se todos os

parametros de entrada.

Tabela 23: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM
com nucleo polinomial, com os valores dos parametros Power

igual a 1,0, Bias igual a 1,0 e Gamma igual a 1,0, para o grupo de

teste um.
Grupo de aprendizagem e teste 1
Classe Precipitacédo Né&o Precipitacao Total Erro
Precipitacéo 14 4 18 22,22%
Né&o Precipitacéo 2 404 406 0,49%
kappa(k) 0,816 Total Global 424

Acurécia 98,59%

Fonte: O Autor.

Tabela 24: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM
com nucleo polinomial, com os valores dos parametros Power

igual a 1,0, Bias igual a 1,0 e Gamma igual a 1,0, para o grupo de

teste dois.
Grupo de aprendizagem e teste 2
Classe Precipitacédo Né&o Precipitacao Total Erro
Precipitacdo 14 4 18 22,22%
Né&o Precipitacao 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0,87 Total Global 424

Acurécia 99,06%

Fonte: O Autor.

Tabela 25: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM

com nucleo polinomial, com os valores dos parametros Power
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igual a 1,0, Bias igual a 1,0 e Gamma igual a 1,0, para o grupo de

teste trés.
Grupo de aprendizagem e teste 3
Classe Precipitacdo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacédo 15 3 18 16,67%
N&o Precipitacdo 2 404 406 0,49%
kappa(k) 0,851 Total Global 424

Acuracia 98,82%

Fonte: O Autor.

As Tabelas 26, 27 e 28 apresentam os resultados obtidos com a
rede neural artificial SVM de nucleo polinomial, com os coeficientes internos
Power igual a 2,0, Bias igual a 0,5 e Gamma igual a 0,5, utilizando-se todos os

parametros de entrada.

Tabela 26: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM
com nucleo polinomial, com os valores dos parametros Power

igual a 2,0, Bias igual a 0,5 e Gamma igual a 0,5, para o grupo de

teste um.
Grupo de aprendizagem e teste 1
Classe Precipitacédo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacéo 17 1 18 5,56%
Né&o Precipitacao 4 402 406 0,99%
kappa(k) 0,866 Total Global 424

Acuracia 98,82%

Fonte: O Autor.
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Tabela 27: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM
com nucleo polinomial, com os valores dos parametros Power

igual a 2,0, Bias igual a 0,5 e Gamma igual a 0,5, para o grupo de

teste dois.
Grupo de aprendizagem e teste 2
Classe Precipitacédo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacédo 16 2 18 11,11%
N&o Precipitacédo 2 404 406 0,49%
kappa(k) 0,884 Total Global 424

Acuréacia 99,06%

Fonte: O Autor.

Tabela 28: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM
com nucleo polinomial, com os valores dos parametros Power

igual a 2,0, Bias igual a 0,5 e Gamma igual a 0,5, para o grupo de

teste trés.
Grupo de aprendizagem e teste 3
Classe Precipitacédo Né&o Precipitacao Total Erro
Precipitacéo 15 3 18 16,67%
N&o Precipitacédo 5 401 406 1,23%
kappa(k) 0,78 Total Global 424

Acurécia 98,11%

Fonte: O Autor.

As Tabelas 29, 30 e 31 apresentam os resultados obtidos com a
rede neural artificial SVM de nucleo polinomial, com os coeficientes internos
Power igual a 1,5, Bias igual a 1,5 e Gamma igual a 0,5, utilizando-se todos os

parametros de entrada.
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Tabela 29: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM
com nucleo polinomial, com os valores dos parametros Power

igual a 1,5, Bias igual a 1,5 e Gamma igual a 0,5, para o grupo de

teste um.
Grupo de aprendizagem e teste 1
Classe Precipitacdo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacédo 16 2 18 11,11%
Né&o Precipitacdo 3 403 406 0,74%
kappa(k) 0,859 Total Global 424

Acuracia 98,82%

Fonte: O Autor.

Tabela 30: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM
com nucleo polinomial, com os valores dos parametros Power

igual a 1,5, Bias igual a 1,5 e Gamma igual a 0,5, para o grupo de

teste dois.
Grupo de aprendizagem e teste 2
Classe Precipitacdo N&o Precipitacdo Total Erro
Precipitagéo 15 3 18 16,67%
N&o Precipitacédo 1 405 406 0,25%
kappa(k) 0,877 Total Global 424

Acurécia 99,06%

Fonte: O Autor.

Tabela 31: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM
com nucleo polinomial, com os valores dos parametros Power

igual a 1,5, Bias igual a 1,5 e Gamma igual a 0,5, para o grupo de

teste trés.
Grupo de aprendizagem e teste 3
Classe Precipitacdo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacédo 15 3 18 16,67%
N&o Precipitacdo 4 402 406 0,99%
kappa(k) 0,802 Total Global 424

Acurécia 98,35%

Fonte: O Autor.
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Com os resultados das Tabelas 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30 e 31
também mostram excelentes resultados dentro da classificacdo de Landis e
Kock (1977).

A analise dos resultados obtidos ao se utilizar a rede neural SVM
de nudcleo polinomial forneceu, de uma maneira geral, bons resultados. Em
todas as andlises os valores de kappa calculados foram superiores & 0,8. A
alteracdo nos valores dos parametros Power, Bias e Gamma causam uma
pequena variacdo na porcentagem de acerto da RNA. Entretanto, os resultados
obtidos com a SVM com nucleo funcdo de base radial foram superiores aos
encontrados no SVM de nudcleo polinomial.

A seguir as Tabelas 32, 33 e 34 apresentam os resultados obtidos
para a rede neural artificial SVM com nucleo hiper tangente, utilizando os
parametros internos kappa igual a 0,1 e Delta igual a 0,5, com todos os
parametros de entrada.

Tabela 32: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM
com nudcleo hyper tangente, com os valores dos parametros
kappa igual a 0,1 e Delta igual a 0,5, para o grupo de teste um.

Grupo de aprendizagem e teste 1

Classe Precipitacdo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacédo 0 18 18 100,00%
N&o Precipitacdo 3 403 406 0,74%
kappa(k) -0,012 Total Global 424

Acurécia 95,05%

Fonte: O Autor.

Tabela 33: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com nucleo
hiper tangente, com os valores dos parametros kappa igual a 0,1 e Delta igual
a 0,5, para o grupo de teste dois.

Grupo de aprendizagem e teste 2

Classe Precipitacdo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacéo 0 18 18 100,00%
Né&o Precipitacao 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424

Acuracia 95,76%

Fonte: O Autor.
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Tabela 34: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM
com nucleo hiper tangente, com os valores dos parametros kappa
igual a 0,1 e Delta igual a 0,5, para o grupo de teste trés.

Grupo de aprendizagem e teste 3

Classe Precipitacdo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitagéo 0 18 18 100,00%
N&o Precipitacédo 2 404 406 0,49%
kappa(k) -0,009 Total Global 424

Acuracia 95,28%

Fonte: O Autor.

As Tabelas 35, 36 e 37 apresentam os resultados obtidos para a
rede neural artificial SVM com nucleo hiper tangente, utilizando os parametros
internos kappa igual a 0,5 e Delta igual a 1,0, com todos os parametros de

entrada.

Tabela 35: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM
com nucleo hiper tangente, com os valores dos parametros kappa
igual a 0,5 e Delta igual a 1,0, para o grupo de teste um.

Grupo de aprendizagem e teste 1

Classe Precipitacéo Né&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacédo 0 18 18 100,00%
Né&o Precipitacao 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424

Acurécia 95,76%

Fonte: O Autor.

Tabela 36: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM com ndcleo
hiper tangente, com os valores dos parametros kappa igual a 0,5 e Delta igual

a 1,0, para o grupo de teste dois.
Grupo de aprendizagem e teste 2

Classe Precipitacéo Né&o Precipitagdo Total Erro
Precipitacdo 0 18 18 100,00%
Né&o Precipitacédo 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424

Acuracia 95,76%

Fonte: O Autor.
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Tabela 37: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM
com nucleo hiper tangente, com os valores dos parametros kappa
igual a 0,5 e Delta igual a 1,0, para o grupo de teste trés.

Grupo de aprendizagem e teste 3

Classe Precipitacdo N&o Precipitagdo Total Erro
Precipitacédo 0 18 18 100,00%
N&o Precipitacdo 1 405 406 0,25%
kappa(k) -0,004 Total Global 424

Acuracia 95,52%

Fonte: O Autor.

A andlise das Tabelas 32 a 34 e 35 a 37, obtidas com a RNA SVM
com nucleo hiper tangente ndo forneceram bons resultados. Todas as seis
analises ndo conseguiram identificar a precipitacdo, indicando que o modelo
nao pode ser aplicado neste conjunto de dados.

Ao se comparar os resultados entre os dois melhores modelos,
backpropagation, com vinte e trés neurdnios e com uma camada oculta
(Tabelas 5, 6 e 7), contra 0 modelo SVM com fungéo de base radial, com o0s
valores do parametro sigma igual a 1,5, (Tabelas 14, 15 e 16), observa-se que
0 modelo SVM rbf além de demonstrar o melhor resultado individualmente,
Tabela 14, também demonstra um melhor equilibrio e robustez do conjunto de
dados como um todo.

Em seguida, foram realizadas gradativas exclusbes dos
parametros de entrada (variaveis independentes), para tentar simplificar a
compreensdao da movimentacdo climatolégica e atingir iguais resultados nas
RNA’s. As reducdes de variaveis foram auxiliadas pela teoria meteoroldgica e
ritmica climatolégica trabalhada por Monteiro (1991), Boin (2000), Zavattini
(2004) e Zavattini e Boin (2013).

Os melhores resultados foram obtidos ao se utilizar quatro
parametros: i) Caracteristica da variacdo da pressao atmosférica nas ultimas 3
horas; ii) Direcdo do vento de 0 a 360 graus; iii) Temperatura minima °C e iv)
Umidade relativa do ar %.

A Figura a seguir demonstra-se as coordenadas paralelas com
quatro parametros de entrada. E possivel observar que as cores verdes (n&o

chuva) e vermelhas (chuva) estdo mais distintas em relacdo a Figura 14, ou



82

seja, hd uma maior possibilidade visual de reconhecimento do padrdo da
chuva.

Estas coordenadas paralelas demonstram o comportamento das
variaveis que estado sendo analisadas e o movimento dos elementos gerando a
chuva, sendo assim, é facil observar como o ritmo climatolégico e os dados
meteoroldgicos se comportam durante a série temporal de dados analisados
em questao.

Figura 14: Representacao grafica em coordenadas paralelas, na qual cada eixo
representa uma variavel meteoroldgica, para o periodo de 1996 até 2012.
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Fonte: Estacdo Meteorolégica da UNESP**,

* Dados fornecidos pela Estacdo Meteoroldgica da UNESP.
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Nas proximas tabelas serdo apresentados os resultados obtidos
para a RNA MLP, com uma camada oculta, estdo apresentados nas Tabelas
38, 39 e 40, respectivamente para os grupos de teste 1, 2 e 3. Estes resultados

foram obtidos utilizando-se apenas quatro variaveis de entrada.

Tabela 38: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial MLP,
com uma camada oculta, para o grupo de teste um.

Grupo de aprendizagem e teste 1

Classe Precipitacéo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacdo 14 4 18 22,22%
N&o Precipitacdo 4 402 406 0,99%
kappa(k) 0,611 Total Global 424

Acurécia 97.17%

Fonte: O Autor.

Tabela 39: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial MLP,

com uma camada oculta, para o grupo de teste dois.

Grupo de aprendizagem e teste 2

Classe Precipitacdo Né&o Precipitacdo Total Erro
Precipitacéo 15 3 18 16,67%
Né&o Precipitacao 4 402 406 0,99%
kappa(k) 0,802 Total Global 424

Acuracia 98,35%

Fonte: O Autor.

Tabela 40: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial MLP,

com uma camada oculta, para o grupo de teste trés.

Grupo de aprendizagem e teste 3

Classe Precipitacédo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacéo 14 4 18 22,22%
N&o Precipitacdo 6 400 406 1,48%
kappa(k) 0,725 Total Global 424

Acuracia 97,64%

Fonte: O Autor.
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Apesar das Tabelas 38, 39 e 40 apresentarem valores kappa
(resultados), “substancial” e “excelente” dentro da classificagdo de Landis e
Kock (1977), pode-se considerar que este modelo é melhor do que 0s primeiros
que foram obtidos com todas as variaveis de entrada (22 no total). Pode-se
realizar esta consideracdo, pois o numero de variaveis utilizadas nesta analise
€ menor o que faz com que a interpretacdo, emparelhamento das
movimentagdes climaticas com os modelos mateméaticos e a geragdo dos
resultados fiqguem mais faceis de compreender e analisar.

As Tabelas 41, 42 e 43 apresentam os resultados obtidos para a
RNA MLP, com duas camadas ocultas, para 0os grupos de teste 1, 2 e 3,

obtidos com quatro variaveis de entrada.

Tabela 41: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial MLP,
com duas camadas ocultas para o grupo de teste um.

Grupo de aprendizagem e teste 1

Classe Precipitacéo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacéo 9 9 18 50,00%
Né&o Precipitacao 1 405 406 0,25%
kappa(k) 0,632 Total Global 424

Acuracia 97,64%

Fonte: O Autor.

Tabela 42: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial MLP,
com duas camadas ocultas para o grupo de teste dois.

Grupo de aprendizagem e teste 2

Classe Precipitagéo N&o Precipitacdo Total Erro
Precipitacéo 11 7 18 38,89%
N&o Precipitacédo 5 401 406 1,23%
kappa(k) 0,632 Total Global 424

Acuracia 97,17%

Fonte: O Autor.
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Tabela 43: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial MLP,
com duas camadas ocultas para o grupo de teste trés.

Grupo de aprendizagem e teste 3

Classe Precipitacédo Né&o Precipitacao Total Erro
Precipitacédo 12 6 18 33,33%
Né&o Precipitacédo 4 402 406 0,99%
kappa(k) 0,694 Total Global 424

Acuracia 97,64%

Fonte: O Autor.

As Tabelas 44, 45 e 46 apresentam os resultados obtidos para a
RNA MLP, com trés camadas ocultas, para os grupos de teste 1, 2 e 3, obtidos

com quatro variaveis de entrada.

Tabela 44: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial MLP,
com trés camadas ocultas para o grupo de teste um.

Grupo de aprendizagem e teste 1

Classe Precipitacédo Né&o Precipitacéo Total Erro
Precipitagéo 10 8 18 44,44%
Né&o Precipitacéo 4 402 406 0,99%
kappa(k) 0,611 Total Global 424

Acuracia 97,17%

Fonte: O Autor.

Tabela 45: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial MLP,
com trés camadas ocultas para o grupo de teste dois.

Grupo de aprendizagem e teste 2

Classe Precipitacédo Né&o Precipitacdo Total Erro
Precipitacdo 11 7 18 38,89%
Né&o Precipitacéo 4 402 406 0,99%
kappa(k) 0,653 Total Global 424

Acurécia 97,41%

Fonte: O Autor.
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Tabela 46: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial MLP,
com trés camadas ocultas para o grupo de teste trés.

Grupo de aprendizagem e teste 3

Classe Precipitacédo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacédo 10 8 18 44,44%
Né&o Precipitacéo 7 399 406 1,72%
kappa(k) 0,553 Total Global 424

Acurécia 96,46%

Fonte: O Autor.

As analises realizadas com a RNA MLP com duas e trés camadas
ocultadas forneceram resultados inferiores aos obtidos com uma camada
oculta.

A seguir, as Tabelas 47, 48 e 49 apresentam o0s resultados
obtidos ao se utilizar modelos SVM com nucleo funcdo de base radial, com os
mesmos quatro parametros de entrada, para os grupos de teste 1, 2 e 3,

respectivamente.

Tabela 47: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM,
com nucleo funcdo de base radial, com o valor do parametro
Sigma igual a 0,1, para o grupo de teste um.

Grupo de aprendizagem e teste 1

Classe Precipitacédo Né&o Precipitacao Total Erro
Precipitacéo 11 7 18 38,89%
Né&o Precipitacao 3 403 406 0,74%
kappa(k) 0,675 Total Global 424

Acuracia 97,64%

Fonte: O Autor.
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Tabela 48: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM,
com nucleo funcdo de base radial, com o valor do parametro
Sigma igual a 0,1, para o grupo de teste dois.

Grupo de aprendizagem e teste 2

Classe Precipitacdo Né&o Precipitacao Total Erro
Precipitacédo 14 4 18 22,22%
N&o Precipitacdo 5 401 406 1,23%
kappa(k) 0,746 Total Global 424

Acurécia 97,88%

Fonte: O Autor.

Tabela 49: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo
funcdo de base radial, com o valor do parametro Sigma igual a 0,1, para o
grupo de teste trés.

Grupo de aprendizagem e teste 3

Classe Precipitacdo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitagéo 15 3 18 16,67%
N&o Precipitacédo 3 403 406 0,74%
kappa(k) 0,826 Total Global 424

Acurécia 98,58%

Fonte O Autor.

As Tabelas 50, 51 e 52 apresentam os resultados obtidos ao se

utilizar o modelo SVM com nucleo rbf e valor do parametro Sigma igual a 0,5,

com 0S mesmos quatro parametros de entrada, para os grupos de teste 1, 2 e

3, respectivamente.

Tabela 50: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM,
com nucleo funcdo de base radial, com o valor do parametro
Sigma igual a 0,5, para o grupo de teste um.

Grupo de aprendizagem e teste 1

Classe Precipitacédo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacéo 10 8 18 44,44%
N&o Precipitacdo 4 402 406 0,99%
kappa(k) 0,611 Total Global 424

Acuracia 97.17%

Fonte: O Autor.
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Tabela 51. Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com ndcleo
funcdo de base radial, com o valor do parametro Sigma igual a 0,5, para o
grupo de teste dois.

Grupo de aprendizagem e teste 2

Classe Precipitacdo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacédo 14 4 18 22,22%
Né&o Precipitacéo 5 401 406 1,23%
kappa(k) 0,746 Total Global 424

Acurécia 97,88%

Fonte: O Autor.

Tabela 52: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM,
com nucleo funcdo de base radial, com o valor do parametro
Sigma igual a 0,5, para o grupo de teste trés.

Grupo de aprendizagem e teste 3

Classe Precipitacédo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitagéo 15 3 18 16,67%
N&o Precipitacédo 3 403 406 0,74%
kappa(k) 0,826 Total Global 424

Acurécia 98,58%

Fonte: O Autor.

As Tabelas 53, 54 e 55 apresentam os resultados obtidos ao se
utilizar o modelo SVM com nucleo rbf e valor do parametro Sigma igual a 1,5,
com 0S mesmos quatro parametros de entrada, para os grupos de teste 1, 2 e

3, respectivamente.

Tabela 53: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM,
com nucleo funcdo de base radial, com o valor do parametro
Sigma igual a 1,5, para o grupo de teste um.

Grupo de aprendizagem e teste 1

Classe Precipitacdo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacéo 0 18 18 100,00%
N&o Precipitacédo 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424

Acuracia 95,75%

Fonte: O Autor.
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Tabela 54: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM,
com nucleo funcdo de base radial, com o valor do parametro
Sigma igual a 1,5, para o grupo de teste dois.

Grupo de aprendizagem e teste 2

Classe Precipitagéo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacdo 0 18 18 100,00%
Né&o Precipitacdo 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424

Acurécia 95,75%

Fonte: O Autor.

Tabela 55: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM,
com nucleo funcdo de base radial, com o valor do parametro
Sigma igual a 1,5, para o grupo de teste trés.

Grupo de aprendizagem e teste 3

Classe Precipitacéo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitagéo 0 18 18 100,00%
Né&o Precipitacao 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424

Acuracia 95,75%

Fonte: O Autor.

Novamente, considerando que as analises sdo realizadas ao se
observar o valor de Kappa (resposta), pode-se dizer que preciséo de 95,75%,
obtido para a SVM com rbf e Sigma igual a 1,5, é ilusoria em relagéo a busca
de “chuva”, pois a quantidade de dados de “ndo chuva” dentro do conjunto de
dados é bem maior do que a quantidade de dados de “chuva”.

As Tabelas 56, 57 e 58 apresentam os resultados obtidos ao se
utilizar o modelo SVM com nucleo polinomial e valores dos parametros Power
igual a 2,0, Bias igual a 0,5 e Gamma igual a 0,5, com 0os mesmos quatro

parametros de entrada, para os grupos de teste 1, 2 e 3, respectivamente.
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Tabela 56: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM,
com nucleo polinomial, com os valores dos parametros Power

igual a 2,0, Bias igual a 0,5 e Gamma igual a 0,5, para o grupo de

teste um.
Grupo de aprendizagem e teste 1
Classe Precipitacédo Né&o Precipitacao Total Erro
Precipitacéo 0 18 18 100,00%
Né&o Precipitacéo 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424

Acuracia 95,75%

Fonte: O Autor.

Tabela 57: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM,
com nucleo polinomial, com os valores dos parametros Power

igual a 2,0, Bias igual a 0,5 e Gamma igual a 0,5, para o grupo de

teste dois.
Grupo de aprendizagem e teste 2
Classe Precipitacéo N&o Precipitagdo Total Erro
Precipitacédo 0 18 18 100,00%
N&o Precipitacédo 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424

Acurécia 95,75%

Fonte: O Autor.

Tabela 58: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM, com nucleo
polinomial, com os valores dos parametros Power igual a 2,0, Bias igual a 0,5 e
Gamma igual a 0,5, para o grupo de teste trés.

Grupo de aprendizagem e teste 3

Classe Precipitacédo Né&o Precipitacao Total Erro
Precipitacéo 0 18 18 100,00%
N&o Precipitacdo 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424

Acuracia 95,75%

Fonte: O Autor.
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As Tabelas 56, 57 e 58 apesar de terem 95,75% de precisdo nao
possuem um bom poder de identificacdo, considerando que o valor real a ser
observado é o do kappa. Em todas estas trés analises o kappa foi zero, como
ocorreu nas Tabelas 53, 54 e 55.

As Tabelas 59, 60 e 61 apresentam os resultados obtidos ao se
utilizar o modelo SVM com nucleo polinomial e valores dos parametros Power
igual a 1,5, Bias igual a 1,5 e Gamma igual a 0,5, com 0os mesmos quatro

parametros de entrada, para os grupos de teste 1, 2 e 3, respectivamente.

Tabela 59: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM,
com nucleo polinomial, com os valores dos parametros Power

igual a 1,5, Bias igual a 1,5 e Gamma igual a 0,5, para o grupo de

teste um.
Grupo de aprendizagem e teste 1
Classe Precipitacédo Né&o Precipitacéo Total Erro
Precipitacédo 0 18 18 100,00%
N&o Precipitacdo 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424

Acuracia 95,75%

Fonte: O Autor.

Tabela 60: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM,
com nucleo polinomial, com os valores dos parametros Power

igual a 1,5, Bias igual a 0,5 e Gamma igual a 0,5, para o grupo de

teste dois.
Grupo de aprendizagem e teste 2
Classe Precipitacédo Né&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacéo 0 18 18 100,00%
N&o Precipitacdo 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424

Acurécia 95,75%

Fonte: O Autor.
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Tabela 61: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM,
com nucleo polinomial, com os valores dos parametros Power

igual a 1,5, Bias igual a 0,5 e Gamma igual a 0,5, para o grupo de

teste trés.
Grupo de aprendizagem e teste 3
Classe Precipitacéo Né&o Precipita¢do Total Erro
Precipitacdo 0 18 18 100,00%
Né&o Precipitacéo 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424

Acurécia 95,75%

Fonte: O Autor.

Neste caso também ocorreu valor zero no coeficiente Kappa. Este
fato ocorre devido a incapacidade da SVM em separar os dados em hiper
planos, ou seja, a SVM ndo consegue encontrar uma margem maxima entre 0s
dados de treinamento.

As Tabelas 62, 63 e 64 apresentam os resultados obtidos ao se
utilizar o modelo SVM com nucleo polinomial e valores dos parametros Power
igual a 1,0, Bias igual a 1,0 e Gamma igual a 1,0, com 0s mesmos quatro

parametros de entrada, para os grupos de teste 1, 2 e 3, respectivamente.

Tabela 62: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM,
com nucleo polinomial, com os valores dos parametros Power

igual a 1,0, Bias igual a 1,0 e Gamma igual a 1,0, para o grupo de

teste um.
Grupo de aprendizagem e teste 1
Classe Precipitagéo Né&o Precipitacédo Total Erro
Precipitagéo 0 18 18 100,00%
N&o Precipitacédo 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424

Acurécia 95,75%

Fonte: O Autor.
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Tabela 63: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM,
com nucleo polinomial, com os valores dos parametros Power

igual a 1,0, Bias igual a 1,0 e Gamma igual al,0, para o grupo de

teste dois.
Grupo de aprendizagem e teste 2
Classe Precipitacédo Né&o Precipitacao Total Erro
Precipitacdo 0 18 18 100,00%
N&o Precipitacdo 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424

Acurécia 95,75%

Fonte: O Autor.

Tabela 64: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM,
com nucleo polinomial, com os valores dos parametros Power

igual a 1,0, Bias igual a 1,0 e Gamma igual al,0, para o grupo de

teste trés.
Grupo de aprendizagem e teste 3
Classe Precipitacéo N&o Precipitacdo Total Erro
Precipitacdo 0 18 18 100,00%
N&o Precipitacdo 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424

Acurécia 95,75%

Fonte: O Autor.

Novamente, os valores de Kappa foram zero, indicando que este
modelo ndo pode ser utilizado na identificagdo de precipitagdo, com estas
variaveis selecionadas.

As Tabelas 65, 66 e 67 apresentam os resultados obtidos ao se
utilizar modelos SVM com ndcleo hiper tangente e valores dos parametros
Kappa igual a 0,1 e Delta igual a 0,5, com 0s mesmos quatro parametros de
entrada, para os grupos de teste 1, 2 e 3, respectivamente. Essas tabelas
apesar de demonstrarem 95,75% de identificacdo da precipitacdo, ndo séo

relevantes, pois o valor Kappa (resposta) é igual a 0.
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Tabela 65: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM,
com nucleo hiper tangente, com valores dos parametros Kappa
igual a 0,1 e Delta igual a 0,5, para o grupo de teste um.

Grupo de aprendizagem e teste 1

Classe Precipitacédo Né&o Precipitacao Total Erro
Precipitacdo 0 18 18 100,00%
Né&o Precipitacao 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424

Acuracia 95,75%

Fonte: O Autor.

Tabela 66: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM,
com nucleo hiper tangente, com os valores dos parametros Kappa
igual a 0,1 e Delta igual a 0,5, para o grupo de teste dois.

Grupo de aprendizagem e teste 2

Classe Precipitacédo Né&o Precipitacao Total Erro
Precipitacéo 0 18 18 100,00%
Né&o Precipitacéo 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424
Acurécia 95,75%

Fonte: O Autor.

Tabela 67: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM,
com nucleo hiper tangente, com os valores dos parametros Kappa
igual a 0,1 e Delta igual a 0,5, para o grupo de teste trés.

Grupo de aprendizagem e teste 3

Classe Precipitagéo Né&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacéo 0 18 18 100,00%
N&o Precipitacédo 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424

Acuracia 95,28%

Fonte: O Autor.
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As Tabelas 68, 69, 70 apresentam os resultados obtidos ao se
utilizar o modelo SVM com nucleo hiper tangente e valores dos parametros
Kappa igual a 0,5 e Delta igual a 1,0, com 0os mesmos quatro parametros de
entrada, para os grupos de teste 1, 2 e 3, respectivamente. Nos trés modelos
os valores de kappa sao irrelevantes, indicando que o mesmo ndo pode ser

utilizado para a identificacdo da precipitagcdo com estes parametros de entrada.

Tabela 68: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM,
com nucleo hiper tangente, com valores dos parametros Kappa

igual a 0,5 e Delta igual a 1,0, para o grupo de teste um.

Grupo de aprendizagem e teste 1

Classe Precipitacédo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacéo 0 18 18 100,00%
N&o Precipitacdo 1 405 406 0,25%
kappa(k) -0,004 Total Global 424

Acuracia 95,52%

Fonte: O Autor.

Tabela 69: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM,
com nucleo hiper tangente, com os valores dos parametros Kappa
igual a 0,5 e Delta igual a 1,0, para o grupo de teste dois.

Grupo de aprendizagem e teste 2

Classe Precipitacédo Né&o Precipitacao Total Erro
Precipitacéo 0 18 18 100,00%
Né&o Precipitacéo 1 405 406 0,25%
kappa(k) -0,004 Total Global 424

Acurécia 95,52%

Fonte: O Autor.
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Tabela 70: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM,
com nucleo hiper tangente, com os valores dos parametros Kappa

igual a 0,5 e Delta igual a 1,0, para o grupo de teste trés.

Grupo de aprendizagem e teste 3

Classe Precipitagéo Né&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacédo 0 18 18 100,00%
N&o Precipitacdo 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424

Acuracia 95,52%

Fonte: O Autor.

As Tabelas 71, 72 e 73 apresentam os resultados obtidos ao se
utilizar o modelo SVM com nucleo hiper tangente e valores dos parametros
Kappa igual a 1,5 e Delta igual a 2,0, com 0s mesmos quatro parametros de
entrada, para os grupos de teste 1, 2 e 3, respectivamente. Novamente o0s

valores de kappa foram iguais a zero.

Tabela 71: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitagdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM,
com nucleo hiper tangente, com valores dos parametros Kappa
igual a 1,5 e Delta igual a 2,0, para o grupo de teste um.

Grupo de aprendizagem e teste 1

Classe Precipitacdo Né&o Precipitacao Total Erro
Precipitacédo 0 18 18 100,00%
Né&o Precipitacao 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424

Acurécia 95,75%

Fonte: O Autor.
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Tabela 72: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM,
com nucleo hiper tangente, com valores dos parametros Kappa
igual a 1,5 e Delta igual a 2,0, para o grupo de teste dois.

Grupo de aprendizagem e teste 2

Classe Precipitacéo N&o Precipitacédo Total Erro
Precipitacdo 0 18 18 100,00%
Né&o Precipitacéo 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424

Acuréacia 95,75%

Fonte: O Autor.

Tabela 73: Matriz de confusdo da classificacdo de precipitacdo e né&o
precipitacdo obtida com o emprego da rede neural artificial SVM,
com nucleo hiper tangente, com valores dos parametros Kappa
igual a 1,5 e Delta igual a 2,0, para o grupo de teste trés.

Grupo de aprendizagem e teste 3

Classe Precipitacédo Né&o Precipitacdo Total Erro
Precipitacdo 0 18 18 100,00%
Né&o Precipitacéo 0 406 406 0,00%
kappa(k) 0 Total Global 424

Acuréacia 95,75%

Fonte: O Autor.

Devido as Tabelas 71, 72 e 73 os valores de kappa (resposta)
forem iguais a zero, ou seja, sdo considerados valores ndo aceitaveis para este
trabalho.

Os resultados apresentados nas Tabelas 47, 48 e 49, obtidos ao
se empregar o SVM (rbf e sigma igual 0,1) foram qualitativamente superiores
aos obtidos pelo MLP, cujos resultados estdo apresentados nas Tabelas 38, 39
e 40 (uma camada oculta). Deste modo, pode-se dizer que mesmo utilizando
apenas quatro variaveis meteorologicas, € possivel realizar os estudos de
reconhecimento de padrédo da precipitacéo através de RNA.

Com esses resultados, € possivel indicar que a modelagem de
retro propagacdo e maquina de vetor de suporte, utilizadas neste estudo
possuem um alto indice de acerto, mesmo quando a quantidade de variaveis é
reduzida, sendo que a etapa mais complexa esta na determinacdo das

variaveis meteorologicas de entrada correta.
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Uma vez determinada as varidveis de entrada, a forca
computacional do algoritmo advém de dois principais atributos, na qual a RNA
MLP utiliza um método local para atualizar os pesos sinapticos e 0s niveis de
bias do perceptron multiplas camadas e o segundo modelo matematico (SVM)
€ 0 método eficiente de calcular todas as derivadas parciais da funcao de custo
(medida de desempenho) em relacdo a estes parametros livres (elementos
climatoldégicos ou parametros independentes) (HAYKIN, 2001).

Para uma determinada época ou ciclo de treinamento da RNA
MLP, o algoritmo de retro propagacdo operado nesse estudo, realiza
operacdes por lote, sendo que 0s pesos sindpticos de todos os neurbnios e
bias da rede sado ajustados a cada época/ciclo, resultando em uma forma mais
precisa do vetor de gradiente. Nessa classificacdo o padrdo nao linearmente
separavel trabalha em todos os neurénios, ou seja, uma rede nao linear.

A néo linearidade é obtida pelo uso de uma fungédo sigmoide,
cujas funcdes tipicamente utilizadas na ativacdo do neurdnio sao: funcéo
logistica, funcédo tangente hiperbodlica e degrau, descritas na fundamentacao
teodrica de rede neural artificial.

Entretanto, durante as andlises dos dados obtidos através do
modelo SVM houve hipbéteses de que quanto mais robusto os calculos
melhores seriam os resultados, e que na realidade ndo depende somente do
calculo, mas do conjunto que esta sendo analisado e qual modelagem tem
maior aderéncia aos resultados, além de ter maior velocidade na
aprendizagem.

Sendo assim, a SVM inclui aprendizagem polinomial, rede de
funcado radial, e tangente hiperbdlica (sigmoide), que é basicamente diferente
da retropropagacao, pois a SVM utiliza aprendizado somente por lote. Outra
diferenca é a minimizacdo da perda quadratica ou custo, sendo que a SVM
quando realiza uma tarefa de classificacdo de padrdo, o algoritmo de
aprendizagem minimiza o numero de amostras de treinamento que se
encontram na margem de separacdo entre exemplos positivos e negativos
(VAPNIK; CHERVONENKIS, 1971; IVANCIUC, 2007).

Em um contexto geral, as saidas da SVM sao fungdes lineares,
conseguindo controlar a complexidade do modelo, independente da

dimensionalidade. Essa complexidade € solucionada em um espaco de alta
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dimensionalidade, através da utilizacdo de um hiperplano definido no espaco
virtual, denominada de superficie de decisdo, tendo como resultado uma boa
generalizacao (VAPNIK; CHERVONENKIS, 1971; IVANCIUC, 2007).

Todos os resultados citados neste capitulo que ndo conseguiram
convergir, utilizando a SVM estéo ligados a muitas dimensionalidades, ou seja,
o algoritmo n&o consegue encontrar o melhor hiperplano para a classificagéo.
As Tabelas que n&o convergiram sao, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 59, 60, 61, 62, 63,
64, 65, 66, 67, 68, 69, 70, 71, 72 e 73.

Sendo assim, o treinamento da SVM consiste em um problema de
programacao quadratica que é atrativo por encontrar um extremo global da
superficie de erro, onde o erro se refere a diferenca entre a resposta desejada
e a saida da SVM. Outro atrativo é a velocidade dos resultados, superior a
modelagem realizada através da retropropagacao.

Ao se utilizar o nacleo adequado para a SVM, o calculo propaga-
se automaticamente para todos os parametros importantes da rede, relativos
ao nucleo escolhido. Em outras palavras, a funcdo de base radial tem uma
funcdo gaussiana, e esse método ajusta automaticamente os pesos lineares e
niveis de bias sem interferéncia durante o processo.

Com os resultados representados nas tabelas 47, 48 e 49, este
trabalho sugere o modelo SVM (rbf com sigma 0,1) foi o que melhor incorporou
0os elementos climaticos e apropriou-se do conhecimento do balanco
climatoldgico para encontrar um padrdo no comportamento pluvial na cidade de
Presidente Prudente. Desta forma, aplicou-se este modelo para 0 més de
Janeiro de 2012, ndo incluido nas analises iniciais, a fim de demonstrar a
robustez e eficiéncia da rede neural obtida.

Dentro deste propdsito a Figura 15, demonstra os dias do més de
Janeiro, na horizontal (1 a30 dias), e na vertical o nUmero 1 representa “Chuva”
e o0 numero O representa “Ndo Chuva”. Em azul estdo apresentados os dados
reais e em vermelho os dados preditos através do modelo SVM (rbf sigma 0,1).

Observam-se na Figura 15 as linhas em azul e vermelha, apenas
se separam nos dias 21 e 26, ou seja, 0 modelo diverge apenas dois dias
dentro dos 30 dias do més de Janeiro de 2012.
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Figura 15: Representacdo do més de Janeiro de 2012, 30 dias.
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Fonte: O Autor.

Para facilitar a integracdo entre o modelo matematico obtido
atraveés das redes neurais e 0 conhecimento geografico, transferido para a rede
neural artificial, a Tabela 74 apresenta os valores dos quatro parametros que
foram identificados como sendo 0s principais elementos responsaveis pela
chuva.

De um modo geral, os dias que chovem possuem valores mais
elevados para a pressado atmosférica, dire¢cdo do vento, temperatura minima e
umidade relativa do ar, sendo que estes valores estado todos normalizados. Se
um desses parametros tiver um valor menor, em relacdo ao conjunto
apresentado na Tabela 74, ndo ocorre a precipitacdo. Estas observacdes estédo
sendo realizadas apenas ao se observar os valores apresentados na Tabela
74, sem a utilizagdo da rede neural treinada, que possui todas as informacdes
armazenadas para efetuar a predicao correta.

Nos dias 21 e 25 houve uma predicdo equivocada do modelo,
pois, em sua base de conhecimento foi considerado um dia atipico pelas

condi¢cdes meteorologicas em conjunto com o balanco do ritmo climatoldgico.
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Tabela 74: Valores normalizados dos quatro principais elementos
relacionados com a chuva do més de Janeiro de 2012.
Presséo Direcdo do | Temperatura Umindade

Dias | Atmosférica | Vento (0-360) | Minima (°C) |Relativa do Ar %| Realidade Predicdo

1 0,33 0,64 0,83 0,85 CHUVA CHUVA

2 0,22 0,25 0,80 0,77 NAO CHUVA|NAO CHUVA
3 0,33 0,39 0,81 0,70 NAO_CHUVA|NAO_CHUVA
4 0,33 0,50 0,87 0,59 NAO_CHUVA|NAO_CHUVA
5 0,44 0,25 0,91 0,64 NAO CHUVA|NAO CHUVA
6 0,33 0,39 0,83 0,71 NAO_CHUVA|NAO_CHUVA
7 0,22 0,50 0,81 0,73 NAO CHUVA|NAO CHUVA
8 0,22 0,25 0,80 0,72 NAO CHUVA|NAO CHUVA
9 0,44 0,25 0,77 0,71 NAO_CHUVA|NAO_CHUVA
10 0,22 1,00 0,83 0,77 NAO CHUVA|NAO CHUVA
11 0,22 1,00 0,75 0,95 CHUVA CHUVA
12 0,44 1,00 0,74 0,93 CHUVA CHUVA
13 0,44 1,00 0,77 0,94 CHUVA CHUVA
14 0,33 1,00 0,78 0,95 CHUVA CHUVA
15 0,22 0,14 0,85 0,93 NAO_CHUVA | NAO_CHUVA
16 0,33 0,89 0,83 0,77 NAO CHUVA | NAO CHUVA
17 0,33 0,14 0,74 0,84 NAO_CHUVA | NAO_CHUVA
18 0,33 0,25 0,76 0,85 NAO_CHUVA | NAO_CHUVA
19 0,33 1,00 0,83 0,79 NAO CHUVA | NAO CHUVA
20 0,33 1,00 0,83 0,82 CHUVA CHUVA
21 0,33 0,39 0,00 0,90 CHUVA NAO_CHUVA
22 0,44 0,14 0,00 0,77 NAO_CHUVA | NAO_CHUVA
23 0,22 1,00 0,75 0,44 NAO_CHUVA | NAO_CHUVA
24 0,33 0,64 0,82 0,87 NAO CHUVA | NAO CHUVA
25 0,33 0,39 0,82 0,91 CHUVA CHUVA
26 0,33 0,25 0,73 0,81 CHUVA NAO_CHUVA
27 0,33 0,39 0,63 0,90 CHUVA CHUVA
28 0,44 0,25 0,69 0,71 NAO_CHUVA | NAO_CHUVA
29 0,44 0,25 0,77 0,59 NAO CHUVA | NAO CHUVA
30 0,44 0,39 0,77 0,52 NAO_ CHUVA | NAO_CHUVA

Fonte: Estacdo Metereolégica da UNESP*, normalizados pelo Autor.

Outra forma de demonstrar esta relacao esta no sequenciamento

da Tabela 75, na qual a letra “C” significa “Chuva” e a letra “N” significa “N&o

Chuva”, em amarelo sdo os dias que o modelo ndo encontrou o padréo,

sugerindo outro valor, ou seja, nos dias 21 e 26 de Janeiro de 2012, 0 modelo ®

$ Dados fornecidos pela Estacdo Metereolégica da UNESP.
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indicou valores incorretos com relacdo a realidade ocorrida, assim nestes dias

gue houve chuva o modelo apontou que néao deveria ocorrer chuva.

Tabela 75: Representacéo dos dias que choveram e dias que nao choveram
em Janeiro de 2012.
SVM (rbf)  |CIN|N|N|NININININ|NJC|C|C|C|N|N|N|IN|NJCIN|N[NINJC|INJC|N|JN|N
Realidade |CIN|IN|N|NIN|NININJN|JC|C]JC|C|N|N|N|NJN|JC|C|IN|N|N|JCJC|C|N|N|N
Dias 1an/2012]|1|2]3]|4]5]|6|7|8|9]|10|11|12]13|14]15]16|17|18]19]20]|21|22(23]24|25]26]|27]|28]29]|30

Fonte: O Autor..

Ja a matriz de confusdo para o més de Janeiro de 2012

apresenta-se da seguinte forma, na Tabela a seguir.

Tabela 76: Matriz de confuséo representando os 30 dias de Janeiro de 2012.

Classe Precipitacéo N&o Precipita¢do Total Erro
Precipitacédo 8 2 10 20,00%
N&o Precipitacédo 0 20 20 0,00%
kappa(k) 0,824 Total Global 30
Sigma = 0,1 Acurécia  93,33%

Fonte: O Autor..

A verificacdo da matriz de confuséo € realizada na diagonal, onde
€ demonstrado os valores 8 e 20, ou seja, sdo valores assertivos sugeridos
pelo modelo. O valor de acurécia de 93,33%, significando um bom resultado e
o coeficiente de Kappa sendo 0,824, que de acordo com Landis e Kock (1977)
é um resultado classificado como excelente.

De acordo com Scott (1992), Liu, Yin e Zhang (2012) e Pessoa et
al. (2012) relatam que para avaliar a matriz de confuséo de outra forma, aplica-
se a classificacdo de Verdadeiro Positivo, Verdadeiro Negativo, Falso Positivo
e Falso Negativo para se adquirir instancias classificadas corretamente ou nédo
para cada classe.

Segundo Theodoridis e Koutroumbas (2006), a matriz de
confusdo Tabela 75, é construida de tal forma que os elementos da diagonal
expressam as instancias classificadas corretamente e a soma de cada coluna

indica o total de instancias de cada classe.
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Tabela 77: Representagcéo do Verdadeiro Positivo, Verdadeiro Negativo, Falso
Positivo e Falso Negativo.

Chove N3do Chove
Positivo VP 8 FP 20
Negativo FN 2 VN O

Fonte: O Autor.

De acordo com Theodoridis e Koutroumbas (2006) e Pessoa et al.
(2012), os calculos sao realizados de acordo com as equacdes a seguir.

VP 8

VerdadeiroPositivo = =
VP+FN 8+2

=0,8=80% Equacéo 12

0

VerdadeiroNegativo = =
VN+FP 0+20

=0=0% Equacéo 13

FalsoPositivo = kP _ 20 _ 1=100% Equacéo 14
VN+FP 0+20

FalsoNegativo = -2 0,2=20% Equacéo 15
VP+FN 8+2

A Equacéo 12, de acordo com Theodoridis; Koutroumbas (2006) e
Aguiar Pessoa et al. (2012), determina a porcentagem de dias “chuva”
classificados como correto para o més de Janeiro de 2012, ou seja, 80% dos
dias chuvosos de Janeiro estdo classificados corretamente, ou seja, 28 dias
corretos de 30 dias avaliados com 93,33% de acurécia.

A Equacdo 13 determina que os dias “Nao chuva” séo
classificados com 0% de erro, ou seja, foi classificado 100% correto, na qual é
representado pela Equacdo 14. Na Equacao 15 demonstra justamente a
porcentagem de erros classificados na Equacao 12, ou seja, sédo classificados
20% de modo incorreto dentro do més de Janeiro de 2012.

Para comprovar estes célculos segundo Pessoa et al. (2012) e
Theodoridis e Koutroumbas (2006) a soma dos resultados das Equacbes 12,
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13, 14 e 15, representam quantidade de classes, que no caso deste trabalho &
igual a 2 representadas por “chuva”’ e “ndo chuva”.

Diante destes resultados, € possivel afirmar que, para o més
aferido, ha 80% de acerto entre os dias 1 e 30 referentes ao més de Janeiro de
2012, ou seja, 0 modelo ndo conseguiu encontrar o padrdo de pluviosidade,

apenas para dois dias (dia 21 e 26) do més verificado.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Os resultados obtidos neste trabalho vieram ao encontro dos
objetivos iniciais de se investigar o comportamento das redes neurais
propostas, diante do balanco pluvial, utilizando dados da estacdo
meteoroldgica de Presidente Prudente, mais especificamente a estacdo de
namero 83716, localizada a latitude -22.12 e longitude -51,38.

Os resultados obtidos foram matematicamente validados através
das matrizes de confusdes que indicaram o bom poder de identificacdo dos
modelos gerados. Adicionalmente, realizou-se a identificagdo da chuva para o
més de Janeiro de 2012, tendo como resposta um reconhecimento acerca de
80% de acerto e 93,33% de acuracia.

Os modelos baseados em RNA apresentados neste estudo
mostraram-se flexiveis o suficiente para serem aplicados na cidade de
Presidente Prudente, na qual a ndo linearidade das séries de dados tornam-se
candidatas ideais para o uso desta técnica, principalmente no que se refere a
quantidade de dados e a ndo continuidade, que sdo escassos.

A forma de criagdo dos modelos e os bons resultados obtidos se
devem principalmente na preparacdo dos dados, no treinamento das redes e
na variacdo dos parametros internos dos nucleos, que sdo essenciais para um
bom resultado.

Outra caracteristica interessante deste trabalho sdo os calculos
nao lineares que conseguiram delinear os padrdes diarios de chuva da cidade
de Presidente Prudente, identificando assim a precipitacdo para o préximo
instante do dia solicitado. Sabendo-se os valores dos quatro parametros
utilizados na rede neural, a saber:

)] caracteristica da variagdo da pressdo atmosférica nas

tltimas 3 horas;

i) direcéo do vento de 0 a 360 graus;

iii) temperatura minima °C e;

iv) umidade relativa do ar %,
€ possivel determinar a chuva para o proximo instante, com reais chances de

acerto.
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Lembrando que a analise analitico-separatista dos parametros
climaticos citados acima, ndo possibilita a visualizacdo do fenémeno da
precipitagdo em seus processos reais. Segundo Sorre (1934, apud BOIN, 2000,
p. 9), a analise analitico-separatista refere-se a valores extremos e a elementos
ocasionais, que apontam para médias aritméticas. Muitas vezes estes dados
estdo totalmente mascarados e distorcem a realidade. Desta forma, a rede
neural artificial atua realmente como um classificador, pois utiliza os
parametros climaticos em conjunto, reconhecendo o padrao pluvial e simulando
o comportamento do balanco climatolégico, da mesma maneira muito similar
gue é realizado pelos gedgrafos.

Em sintese este estudo procurou analisar os resultados sob a
Otica da matematica e da geografia, utilizando-se de modelos matematicos néo
lineares, voltados para o0 reconhecimento de padrbes pluviométricos,
considerando as visdes diferenciadas existentes entre os ramos da matematica
e da geografia. Assim demonstrou-se a alta complexidade em alinhar a visado
geografica do ritmo climatolégico com o aprendizado dos modelos
matematicos, ou seja, simular o conhecimento artificial voltado ao balanco
climatolégico que culmina na chuva.

Como trabalhos futuros, é interessante aprofundar-se nos calculos
estatisticos relacionados as 4 variaveis determinadas neste trabalho: i)
caracteristica da variacdo da pressdo atmosférica nas ultimas 3 horas; ii)
direcdo do vento de 0 a 360 graus; iii) temperatura minima °C e; iv) umidade
relativa do ar %, pois, uma vez estimando estas varidveis para um futuro
proximo, e com porcentagem de acuracia alta, esta modelagem matematica
apresentada neste trabalho tem a capacidade de determinar a previsdo da
precipitacdo pluvial com altos indices de acerto e pontualidade.

Determinando tais dias pontuais, o0 modelo matematico podera
auxiliar com maior eficacia, nas decisdes de aplicacdo de agrotoxicos,
pulverizados em grandes areas sem afetar a saude de pequenos agricultores
que trabalham na regido de Presidente Prudente, além de corroborar para o
melhor uso e economia do recurso hidrico que esta se extinguindo, nos dias de

hoje.
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APENDICE A

Modelos criados utilizando o software Knime versédo 2.9.4, praticamente todos
0s modelos seguem os mesmos grafos, mudando apenas as configuragoes do

aprendizado de acordo com o citado na Tabela 3.
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