E Revista Brasileira de Meteorologia, v. 31, n. 1, 24-36, 2016
g

Artigo

OLO

2] DOL: http://dx.doi.org/10.1590/0102-778620140115

Utilizacao de Técnicas de Inteligéncia Computacional
na Predi¢dao de Dados Meteorologicos

Elua Ramos Coutinho, Robson Mariano Silva, Angel Ramon Sanchez Delgado

Departamento de Matematica, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro,
Seropédica, RJ, Brasil

Recebido: 22/11/2013 - Aceito: 29/5/2015

Resumo

O presente trabalho apresenta uma abordagem computacional para a predicdo de um passo a frente em séries de dados
meteorologicos pertencentes as regides de Paty do Alferes e Paracambi, situadas no estado do Rio de Janeiro (RJ). Para
tanto, foram utilizados dois modelos de Redes Neurais Artificiais (RNAs): Perceptrons de Multiplas Camadas (MLP) e
Fungdo de Base Radial (RBF). Para confirmar o desempenho dos modelos foi realizada a predi¢ao de variaveis horarias e
mensais, que foram comparadas com resultados obtidos por modelos de Regressdo Linear Multipla (RLM), confron-
tadas com os dados registrados pelas estagdes meteoroldgicas e analisadas por meio de técnicas estatisticas, apre-
sentando resultados favoraveis entre 91% a 96% de acerto para todos os casos. Além disso, as previsdes também
demonstraram uma forte correlagdo linear com os dados registrados, mantendo-se entre 0,61 a 0,94. Como resultado,
pode se destacar as RNAs como uma forte ferramenta para predi¢do dos dados meteorologicos analisados.

Palavras chave: séries de dados meteoroldgicos, passo a frente, redes neurais artificiais.

Using Computational Intelligence Technique
for the Meteorological Data Prediction

Abstract

This paper presents a computational approach for the one step ahead prediction in meteorological data series belonging
to regions of Paty do Alferes and Paracambi, both located in the state of Rio de Janeiro (RJ). Two models of Artificial
Neural Networks (ANN) were used: Multilayer Perceptron (MLP) and Radial Basis Function (RBF). To confirm the
performance of the models were performed the prediction of hourly and monthly variables. These data were compared
with results obtained by Multiple Linear Regression models (RLM), but also with the data registered by meteorological
stations and analyzed by statistical techniques. It showed a favorable result, reaching between 91% and 96% of correct
predictions for all cases. Moreover, the predictions also showed a strong linear correlation with the actual data, keeping it
from 0.61 to 0.94. As a result, the RNAs can stand out as a strong tool for prediction of meteorological data analyzed.
Keywords: series of meteorological data, step ahead, artificial neural networks.
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1. Introducao

Prever informagodes sobre o clima em periodo de
tempo habil ¢ uma tarefa complexa, que pode depender de
informagdes de satélites, analise de dados historicos, estu-
do sobre as marés, nuvens e outros. No entanto, pesquisas
ocorridas durante anos t€ém demonstrado que em muitas
regides do mundo, o clima sazonal ¢ potencialmente pre-
visivel (Goddard et al., 2001).

Contudo, Palmer ¢ Anderson (1994) destacam que
mudangas significativas sdo produzidas nas probabilidades
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de diferentes regimes climaticos que ocorrem ao longo de
uma temporada, quando as condi¢des de contorno que
forcam a atmosfera como temperaturas da superficie do
mar - TSM, e caracteristicas da superficie da terra, estdo
fortemente perturbadas. Isto faz com que as previsoes utili-
zaveis sejam possiveis sob certas condi¢cdes. Na medida em
que as condigdes de contorno relevantes e seus impactos
climaticos associados sdo previsiveis, predigdes sazonais
habeis podem ser realizadas.
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Sabe-se que determinadas condigdes climaticas po-
dem favorecer ou prejudicar diretamente diferentes setores
da economia. Segundo dados do CEPEA (2013), a agricul-
tura foi responsavel por 23,82% do produto interno bruto
(PIB) no ano de 2011. Também neste ano, catastrofes
relacionadas ao excesso de chuvas foram responsaveis por
aproximadamente 1000 mortes na regido serrana do estado
do Rio de Janeiro, e, no inicio de 2012, deixaram mais de
40.000 desabrigados e mais de 100 cidades em estado de
emergéncia na regido sudeste do pais (CEPED, 2014).

Por isso, prever essas informagdes podem auxiliar
institui¢des publicas e privadas a tragar planos para maxi-
mizagao de sua produgdo ou mesmo salvaguardar a vida e o
patrimonio publico. Para tanto, varios modelos tem sido
comumente aplicados na predi¢do de variaveis meteoro-
logicas como as interpolacdes e as regressoes.

Gois et al. (2005) aplicaram regressao linear (RL)
para estimar as médias dos dados de temperatura maxima e
minima do ar mensais de regides do estado de Alagoas, e,
junto a outras variaveis, foi possivel identificar areas susce-
ptiveis a desertificacdo.

Em 2008, a regressdo linear (RL) foi utilizada para
calcular a equagdo de Angstrom-Prescott e estimar a
radiagdo solar global de 11 estagdes meteorologicas na
Venezuela, fazendo uso de dados da luz solar (Almorox et
al., 2008).

Também em 2008, na Nigéria, regressdes lineares
multiplas foram aplicadas em diferentes parametros meteo-
rolégicos para prever a relacdo entre as radiagdes solares
globais (Falayi et al., 2008). JAno ano de 2011, o modelo de
regressao linear foi utilizado para estimar médias dos dados
de temperatura diurna, noturna e diaria de Sdo Joaquim em
Santa Catarina (Vieira et al., 2012).

Entretanto, esses modelos podem depender de um
grande nimero de dados historicos e de dados de regides
vizinhas, ¢ mesmo assim alguns ignoram a variagao espa-
cial local das variaveis em estudo, o que pode acabar
gerando erros grotescos devido a baixa precisdo apresen-
tada em algumas estimativas (Rolim et al., 2010).

Estes fatores incentivam a busca por metodologias
que possam aprimorar o processo de predigdo e gerar dados
consideravelmente proximos dos valores reais. Isto tem
possibilitado o emprego de técnicas de inteligéncia compu-
tacional conhecidas como redes neurais artificiais (RNA).

As RNAs sdo sistemas computacionais de processa-
mento paralelo com capacidade de armazenar conheci-
mento empirico. Segundo Haykin (2001), as RNAs se
assemelham ao cérebro humano por dois fatores: o conhe-
cimento e os pesos. Sendo assim, o conhecimento ¢ adqui-
rido através da aprendizagem, ¢ 0s pesos, que sdo a inten-
sidade das conexdes entre os neurdnios, ¢ utilizado para
armazenar estes conhecimentos.

Estas caracteristicas fazem com que as RNAs sejam
aplicadas em varias areas e apresentem resultados bastante
expressivos, tais como reconhecimento de padrdes, contro-
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le de sistemas, otimizagdo, processamento de sinais e
predigdo. No que tange a area de predi¢ao de dados meteo-
rologicos, a aplicagdo de modelos baseados em RNAs vem
despertando o interesse de diversos pesquisadores.

Litta et al. (2013) aplicaram uma RNA na predigdo de
tempestades na regido de Kolkata na india. Maqsood et al.
(2004) utilizaram RNAs para fornecer previsdes de
24 horas de temperatura do ar, velocidade do vento e
umidade relativa do ar no Aeroporto de Regina, no Canada.
Ja Bustami ef al. (2006) aplicou uma RNA na estimativa de
dados de precipitacdo e na previsdo do nivel de dgua no rio
Bedup, situado no estado de Sarawak, na Malasia. Todas
essas aplicacdes apresentaram resultados satisfatorios com
relacdo as medidas estatiticas utilizadas.

Sendo assim, o presente trabalho tem como objetivo
aplicar e comparar modelos de RNAs de Perceptrons de
Multiplas Camadas (MLP) e Fun¢@o de Base Radial (RBF)
na predi¢do de um passo a frente de séries de dados meteo-
rologicos, obtidas junto as estagdes dos municipios de Paty
do Alferes e Paracambi ambos situados no estado do Rio de
Janeiro.

2. Material e Métodos

2.1 Localidades de estudo

As informagdes meteoroldgicas utilizadas neste estu-
do foram provenientes de duas estacdes situadas nos muni-
cipios de Paty do Alferes (22,35° S ;43,41° W e 507 m) e
Paracambi (22,62° S ; 43,72° W e 103 m), localizados no
estado do Rio de janeiro (RJ), como pode ser visualizado na
Figura 1.

O municipio de Paty do Alferes ¢ conhecido por ser o
principal produtor de tomates do estado, estando localizado
na regido Centro Sul Fluminense. J4 Paracambi ¢ um ponto
estratégico localizado na regido Metropolitana do estado,
estando a 23 km de distancia da Rodovia Raphael de Al-
meida Magalhdes (Arco Metropolitano do Rio de Janeiro),
e faz divisa com as Regides Centro Sul Fluminense e com o
Me¢édio Paraiba. A cidade ¢ cortada integralmente pelo Rio
dos Macacos. Este passa pela area central do municipio,
bem como seus afluentes e outros diversos canais que
juntos desembocam no Ribeirdo das Lages, um dos forma-
dores da Bacia do Rio Guandu (Lemos ef al., 2009).

2.2 Dados utilizados

O conjunto de dados utilizados neste estudo foram
cedidos pelo Instituto Superior de Tecnologia de Paracam-
bi (IST-Paracambi) e pelo Instituto Nacional de Meteoro-
logia (INMET). Utilizou-se como variaveis: médias
horarias de temperatura do ar, umidade relativa do ar e
temperatura do solo pertencente ao municipio de Para-
cambi, além de médias mensais de temperatura maxima do
ar ¢ umidade relativa do ar pertencente ao municipio de
Paty do Alferes. Os dados horarios foram registrados por
uma estacdo automatica no periodo de 01/01/2011 a
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Figura 1 - Mapa do Rio de Janeiro com as regides utilizadas no estudo: Paty do Alferes e Paracambi.

31/01/2011, enquanto os dados mensais foram registrados
por uma estagdo convencional no periodo de 31/05/2002 a
31/12/2012. A escolha dessas variaveis se deu em fungdo
da série historica de maior estabilidade.

2.3 Redes Neurais Artificiais (RNAs)

2.3.1 Redes Perceptrons de Multiplas Camadas (MLP)

A RNA do tipo MLP pertence a classe de RNAs
conhecida como feedfoward, além de ser uma aproxima-
dora universal de fungdes, que tem sido aplicada em difere-
ntes problemas combinatorios e na solugdo de diferentes
tarefas como processamento de informagdes, reconheci-
mento de padrdes, previsdes de tempo, problemas de classi-
ficag@o, processamento de imagens, previsdes de ativi-
dades sismicas e outros (Shah e Ghazali, 2011).

A estrutura de uma MLP ¢ formada por um conjunto
de neuronios dispostos em camadas, contendo uma camada
de entrada, uma ou mais camadas intermediarias, ¢ uma
camada de saida. Cada um dos neurdénios da camada de
entrada estd conectada a todos os neurdnios da camada
intermediaria. Da mesma forma, cada neurdnio da camada
intermediaria estd conectado com todos os neurdnios da
camada de saida (Hall et al., 1999; Asaduzzaman et al.,
2010). A Figura 2 exibe a estrutura da MLP adotada no
presente trabalho.

Entre cada uma das camadas existem pesos w;, que
estdo associados as entradas x;. Estes sdo responsaveis por
realizar o produto wy;, e dependendo do estimulo gerado
pela soma ponderada das entradas pelos pesos, os neurd-
nios ativam a fun¢do de transferéncia, que emite uma res-
posta para proxima camada. A camada de saida recebe os
estimulos da camada intermediaria e gera um padrio de
resposta. Sendo assim, as camadas intermediarias funcio-
nam como extratoras de caracteristicas, onde seus pesos

codificam as caracteristicas dos padrdes de entrada ¢ per-
mitem que a rede gere uma representacao do problema mais
detalhada e complexa (Santos e Filho, 2003).

Haykin (2001) ainda destaca que a RNA do tipo MLP
possui neurdnios capazes de gerar qualquer tipo de saida e
que cada neur6nio de uma MLP deve ser interpretado como
modelo de um neurdnio néo linear (Figura 3), onde x; sdo os
dados de entrada, w; sdo os pesos sinapticos, b; € o bias que
tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada da fungao de
ativacdo, u,; € a combinacdo linear do ZLI w;x, +b,f(.)€éa

fungao de ativacdo aplicada em u; e y; é a saida gerada pelo
neurdnio.

Existem muitos tipos de fungdes de ativagdo. Contu-
do, apos a realizacdo de varios testes com diferentes combi-
nacdes de fungdes foi possivel visualizar que as fungdes
Logistica ¢ Tangente Hiperbolica Egs. (1), (2) (Braga et al.,
2012), apresentavam resultados mais apurados que as de-
mais fungdes. Por isso, as mesmas foram adotadas neste
estudo.

1) Fungédo Logistica:

fuy=—t (1)

(I+e™)
2) Funcao Tangente Hiperbolica:

-
- 14+ @

S(u,)= tanh(u’)
2
No entanto, a resposta de uma RNA ou resultado ¢é
obtido ap6s o processo de treinamento, que realiza o ajuste
dos pesos através de um algoritmo. O algoritmo de treina-
mento adotado neste estudo foi Back-propagation.
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Figura 2 - Arquitetura da rede neural artificial MLP adotada neste estudo.
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Figura 3 - Modelo de neurdnio ndo linear . Fonte: adaptado de Haykin (2001).

2.3.1.1 Back-propagation

O algoritmo de Back-propagation ou algoritmo de
retropropagacdo ¢ uma técnica de treinamento supervisio-
nada que realiza o ajuste dos pesos através do calculo da
diferenca entre o valor predito pela rede e o valor esperado.

Este algoritmo ¢ executado em duas fases definidas
como forward ¢ backward (Albarakati ¢ Kecman, 2013).
Na fase forward, as entradas sdo submetidas a rede e se
propagam até a geracdo da saida, sem a alteragdo dos
valores dos pesos. Na fase backward, calcula-se a diferenca
entre o valor predito y,/(7) pela rede e o esperado ou dese-
jado y(t) Eq. (3) para que possa realizar o ajuste dos pesos
a partir desta diferenga, propagando-a até a camada de
entrada.

e(t) =y ()=, (1) 3)

Este algoritmo é uma generalizagdo da regra do delta.
Dado um conjunto de treinamento, a cada passo ¢ deste
treinamento ¢ calculado o sinal de erro para um deter-

minado neurdnio / da camada de saida de uma RNA do tipo
MLP. Desta forma, a funcao de custo para uma RNA que
tenha n neurdnios em sua camada de saida ¢ definida como
0 somatorio de § e; () (Guarnieri, 2006) Eq. (4).

E@0)=3 e 0) )

A partir desta equagao ¢ calculado o ajuste dos pesos
em direcdo contraria ao gradiente do erro. O ajuste de cada
peso do neurénio da camada de saida ¢ proporcional a
derivada parcial de E(f) em relagdo a cada um dos pesos wy;
da camada de saida da rede. Assim ¢ obtida a equagdo do
ajuste de pesos de um neurdnio i qualquer da camada de
saida Egs. (5) e (6) (Boughrara ef al., 2012).

OE(t)

ow;

©)

(1)==e, () f" (u; (£ )h,; (2)



28 Utilizacdo de Técnicas de Inteligéncia Computacional na Predi¢do de Dados Meteorologicos

o, (0=

(6)

i

onde e?) € o erro originado pela saida da rede, f’(u,(f)) ¢ a
derivada da fung¢do aplicada nos valores ponderados pelos
pesos do neurdnio da camada de saida, /(¢) é o valor de
entrada de uma conexao do neurdnio da camada de saida, n
¢ a taxa de aprendizado do algoritmo de retropropagacgao
que determina a velocidade de mudanca dos pesos.

Na Eq. (6), o sinal negativo indica a descida do
gradiente no espago de pesos, ou seja, busca uma diregdo
para minimizac¢do do E(#). Esta equacao pode ser reescrita
como Eq. (7):

B, (£) =1, (1), (1) ()

Em que o gradiente local 8,(¢) ¢ originado do produto
do erro e,(f) pela derivada da fung@o de ativacdo f(u(f))
Eq. (8):

S;(1)=e, (1) f" (u; (1)) ®)

Segundo Haykin (2001), quando um neurénio i esta
localizado na camada oculta da rede, ndo existe uma res-
posta desejada para aquele neurdnio. Desta maneira, um
sinal de erro para o neur6nio oculto deve ser determinado
recursivamente em termos dos sinais de erro de todos os
neurdnios aos quais o neurdénio oculto esta diretamente
conectado. Pode-se, entdo, redefinir o gradiente local d(¢)
para o neur6nio oculto i por meio dos calculos da derivada
parcial OE (t)/ 0y, (1) e aplicando a regra da cadeia para a
derivada parcial de 6ek(t)/8ypl. (t) até chegar a solugdo
Egs. (9), (10), (11), (12) e (13):

_OE(t) (1)

A0 )
__OE(t)

= ayp[(t)fi(ui(t)) (10)
OE(t) _ ,

(1) gek(rm(uku))wk,-(t) (11)
=28, (1w (1) (12)
8, ()= f(u, (1), 8, ()w, (1) (13)

k
No final, a atualizag@o dos pesos da camada oculta ¢
conseguido por meio da regra do delta Eq. (14).

I—‘P(Hxl -, ox, =1, o, -1, H)—H—Wl
| o, =1, - o, =1 @, —2y ) | W2
| : : : :
TN S e )

onde w; sdo os pesos de cada conexdo sinaptica, ¢ € a
matriz de interpolagd@o originada do conjunto de N fungdes

Aw, (£) =08, (t)x, (1)

onde ¢,(f) € o erro originado pela saida da rede, /’(u(?)) € a
derivada da funcéo aplicada nos valores ponderados pelos
pesos do neurodnio e as entradas da camada de saida, wy,(f) €
o peso da ligagd@o sinaptica que conecta cada neurénio k da
camada seguinte ao neurdnio i, f’(u,(f)) ¢ a derivada da
fungdo aplicada nos valores ponderados pelos pesos das
sinapses do neurdnio e as entradas da camada oculta, 5%) ¢
o gradiente local.

(14)

2.3.2 Redes de Fung¢do de Base Radial (RBF)

Assim como a rede MLP, a RBF ¢ uma aproximadora
universal de func¢des. No entanto, ela ¢ ativada por meio da
funcdo da distancia entre seus vetores de entrada e seus
centros (Braga et al., 2012).

Em sua forma bésica, a arquitetura de uma rede do
tipo RBF ¢ composta de trés camadas, contendo uma cama-
da de entrada, uma intermedidria e uma de saida (Song e
Kasabov, 2004). A Figura 4 demonstra a arquitetura ado-
tada no trabalho.

A camada intermedidria ou oculta de uma RBF utiliza
fungdes de base radiais e tem a finalidade de agrupar os da-
dos de entrada em clusters e transformar um conjunto de
padrdes de entrada ndo linearmente separaveis em um con-
junto de saidas linearmente separaveis. A camada de saida
tem a fun¢@o de classificar os padrdes recebidos da camada
anterior através da combinacdo linear das saidas das fun-
¢oes (Braga et al., 2012).

Apbs testes e analises optou-se por utilizar a funcao
de base radial gaussiana, que ¢ uma das mais utilizadas na
literatura Eq. (15).

f(u)=e[ ) (15)

Na Eq. (15), v=(|x—1,|) ¢ dado pela distancia eucli-
diana, onde x ¢ o valor de entrada da rede, enquanto #; ¢
correspondem ao centro e a largura da fungdo radial. Dessa
maneira, a resolu¢do de um determinado problema por uma
RNA do tipo RBF consiste na resolugio das fungdes (16) e
(17) para chegar ao sistema Eq. (18).

N
= y2

)

@)=Y w,0k-1,]) (16)
¥ =Zwﬁ¢(Hx—t, )+EwW, (17)
a8)

de base radial aplicadas nas entradas x da RNA e dos seus
respectivos centros t;, wj representa o bias , o(||x — #]) é o
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Figura 4 - Estrutura da RNA RBF adotada no trabalho.

conjunto de N fungdes de base radial, ||.|| ¢ a norma eucli-
diana, y sdo as saidas geradas pela rede.

Assim como a RNA do tipo MLP, o resultado S de
uma RBF ¢ conseguido através do ajuste dos pesos obtido
por meio da minimizacao dos erros quadraticos, que com-
param as saidas desejadas y; com as saidas preditas y,
Eq. (19).

S=Y =) (19)

Este ajuste ¢ conseguido por meio do processo de
treinamento, que em uma rede RBF pode acontecer de
forma hibrida, tendo dois estagios. O primeiro estagio utili-
za técnicas ndo supervisionadas como o algoritmo K-
means-clustering, RNAs do tipo SOM e outros, para sele-
¢do dos centros das funcdes de base radiais. O segundo
pode se utilizar de técnicas supervisionadas para defini¢ao
dos pesos, como a Regra do Delta ou o0 Método de Decom-
posi¢do em Valores Singulares (Hu e Hwang, 2002).

2.4 Regressio Linear Multipla (RLM)

A regressao linear multipla (RLM) ¢ uma técnica que
tem por finalidade analisar ou relacionar uma variavel de-
pendente a outras variaveis independentes também conhe-
cidas como variaveis de previsao (Fonseca et al., 2012).
Segundo Sousa ef al. (2007), a relagdo entre uma variavel
dependente Y e outras variaveis independentes (X, X3, Xj,
..., Xp), € formulada pelo seguinte modelo linear Eq. (20):

Y, =a+B X, +B,X,+. 4B X +U, (20)

29

¥Yi
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Na equagdo, o, Bi, B, ..., Pr sdo os coeficientes de
regressao e U; sao os disturbios aleatérios ou erros aleatd-
rios independentes (Sousa et al., 2007; Lyra et al., 2011).

O seguinte modelo ainda pode ser reescrito de forma
matricial Eq. (21).

Y L ox, xy, Xe1 a €
Vs Iox, x, Xy b, €,
y I X3 Xy oo X, b e
3= x| 24| ? 21
Y4 Loxy, X o0 Xy by ¢,
yn 1 ‘xln x2n b ‘xkn bk ek

onde x;; representa o valor da j-ésima variavel da i-ésima
observacao, a € a constante, b coeficiente da variavel xe e é
o erro. Também ¢ possivel reescrever esta formula de forma
resumida Eq.(22).

yv=Xb+e (22)

A resolucdo deste modelo consiste na estimagdo dos
parametros a, by, by, ..., by, que ocorre pelo método dos
minimos quadrados o qual ¢ alcangado através da mini-
mizag¢do da soma do quadrado dos erros ZL | e’.

No entanto, no presente trabalho para prever uma
variavel dependente (Y), que corresponde a uma das medi-
das utilizadas, como as médias horarias das variaveis de:
temperatura do ar, temperatura do solo e umidade relativa
do ar ou as mensais de temperatura maxima do ar e umidade
relativa do ar, foram utilizados como variaveis indepen-
dentes (X) as informagdes referentes a sua ocorréncia, sen-
do elas horas ou meses conforme os dados utilizados.
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2.5 Modelo adotado para predicio de dados

Neste estudo foram utilizados 677 registros de cada
variavel horaria e 138 registros de cada variavel mensal. Os
dados foram pré-processados através da normalizagdo, que
alterou a escala real dos valores de entrada para um
intervalo entre zero e um Eq. (23).

min

X e e N (23)
J xmax _x¥nin
j i
onde x}”" representa a variavel normalizada, x; a variavel
na posi¢do j, x;" o menor valor entre as varidveis € x;* o
maior valor entre as variaveis.

Apds a preparacdo dos dados, o conjunto de infor-
macdes de cada varidvel foi dividido em duas partes, sendo
70% para treino/ajuste e 30% para validacao.

Esse critério de divisao de dados foi adotado a fim de
realizar uma comparag@o entre os valores observados e
estimados pelas técnicas de predigao.

Realizada a divisdo dos conjuntos, os dados de trei-
namento foram divididos em entradas e alvos, para entdo,
serem submetidos as RNAs, onde as redes tiveram por
finalidade tentar predizer o valor do alvo x:) para cada
dado de entrada x;, ou seja para cada uma das variaveis
meteorologicas utilizadas neste estudo que foram subme-
tidas as RNAs, o modelo proposto estima o préximo valor
da respectiva variavel. Apds a fase de treinamento, os da-
dos de validagdo foram submetidos as RNAs para predizer
um passo a frente de cada dado submetido. Devido a nor-
malizagdo, os valores gerados pelas saidas das redes neu-
rais se encontravam na escala entre zero a um. Por isso,
aplicou-se a funcdo que muda a escala dos valores para a
escala real Eq. (24).

ecr __ pre max \ _ . pre min min
X5 =07 X ) = (7 ) )+

24

onde x; representa a varidvel na escala real, " a varidvel

max

predita pela rede, x;™ o maior valor entre as varidveis e
x"" 0 menor valor entre as variaveis.

2.6. Avaliacao do desempenho

Para avaliar o desempenho das previsdes geradas por
cada modelo foram utilizadas medidas estatisticas, como o
coeficiente de correlagdo de Pearson (7) entre os dados
preditos e os dados esperados, erro médio absoluto (EMA),
raiz do erro médio quadratico (REMQ) e o erro médio

Tabela 1 - Configuragdes adotadas pelas RNAs.

percentual (EMP) (Fonseca et al., 2012; Deshmukh e Gha-
tol, 2010).

> (x,~%)(0, -0)

(25)

(26)

27

(28)

onde n ou N, representa o nimero de dados utilizados, O; o
valor observado, x; o valor predito pelas técnicas empre-
gadas, O a média dos dados observados e X a média dos da-
dos preditos.

Contudo, além das medidas ja destacadas, também
foram utilizadas para auxiliar a comparagéo entre os dados
reais ¢ os resultados apresentados pelos modelos as medi-
das de média (MED), maxima (MAX), minima(MIN), des-
vio padrdo (DESV PAD) dos dados reais e dos modelos de
predigao.

2.7 Configuracdes adotadas

Este estudo foi desenvolvido junto ao software
MATLAB 7.4. A rede MLP foi implantada com duas
camadas intermediarias e a RBF, como ¢ de padrdo, com
apenas uma camada intermediaria. As configuragdes das
RNAs estdo representadas na Tabela 1.

3. Resultados e Discussao

Para cada resultado apresentado por uma RNA foram
realizadas 10 simulagdes que levaram cerca de 30 minutos
cada, e calculado a média de cada dado predito para o
respectivo periodo, ou seja calcula-se a média dos dados

Modelos N°NC1 N°NC2 F-PC1 F-PC2 NEP
MLP 10 5 Tangente Hiperbolica Logistica 4000
RBF 1a30 X Gaussiana X 4000

onde: N°NC1 ¢é o nimero de neurénios da 1* camada intermediaria, N° NC2 é o nimero de neur6nios da 2* camada intermediaria, F-PC1 ¢ a fungao da 1*
camada intermediaria, F-PC2 ¢ a funcdo da 2* camada intermediaria, NEP ¢ o numero de épocas do treinamento.
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horarios ou mensais estimados em todas as simulagdes.
Também foram aplicadas regressdes lineares Multiplas
(RLM) na predi¢ao dos dados a fim de comparar os resul-
tados. Feito isso, os resultados dos modelos foram ana-
lisados pelos indices de desempenho. Abaixo ¢ apresentado
os resultados obtidos.

3.1 Resultados das predicoes das variaveis horarias -
Paracambi

A Tabela 2 apresenta as medidas de MED, MAX,
MIN e DESV PAD dos dados reais, além dos erros obtidos
pelos modelos na predi¢cao do conjunto de validagdo com
203 amostras de cada variavel.

Pode-se observar que os modelos de RNAs apre-
sentaram resultados superiores aos apresentados pelo mo-
delo RLM (Tabela 2). E possivel notar que o coeficiente de
correlag@o () entre os dados reais e os dados preditos de
temperatura média do ar pelas RNAs MLP e RBF se encon-
tram entre 0,92 a 0,93, demonstrando uma alta rela¢do entre
os dados estimados e os observados. Este fato pode ser
visualizado na Figura 5, onde se observa que os dados reais
e os preditos pelas técnicas utilizadas apresentam valores
proximos.

No que tange os dados de temperatura média do ar, ¢
possivel observar que os EMP apresentados pela MLP e
RBF ndo apresentaram diferenca significativa (0,05 < p-
valor), fato que ndo foi verificado quando comparado com
o modelo RLM. Outro fator relevante na predi¢ao da tem-
peratura média do ar sdo os resultados das medidas de erro
apresentados pelos modelos, onde € possivel verificar uma
maior aptiddo nas estimativas das RNAs, quando com-
paradas ao modelo RLM.
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Para a variavel de umidade relativa do ar, a sensibi-
lidade das predigdes variou entre 91,27% a 91,39% para
RBF ¢ MLP, respectivamente. Comparando a correlagao
(r) apresentada entre os dados reais ¢ os preditos para
umidade relativa do ar, verifica-se que as RNAs ndo
apresentaram altera¢do em seus resultados, se mantendo
em 0,91. Ja a RLM apresentou valor de 0,76, sendo este
inferior ao obtido pelas RNAs. Na Figura 6, pode-se
observar que os dados preditos pelas redes mantive-
ram-se, em sua maioria, proximo dos dados reais, mos-
trando uma grande aptiddo das RNAs na predigdo de
umidade relativa do ar.

Na predicao dos dados de temperatura média do solo,
as RNAs mostraram desempenho superior as demais varia-
veis, tendo obtido menores erros e maior indice de correla-
¢do (r). Este fato pode ser observado na Tabela 2. Ana-
lisando os resultados, constata-se que o EMP apresentado
pela RNA MLP ¢, aproximadamente, 0,10% menor que o
obtido pela RBF e, quando comparado ao erro obtido pelo
modelo RLM, o modelo MLP apresentou valor quatro
vezes menor.

Outro ponto de destaque apresentado pela MLP na
predicao dos dados de temperatura média do solo ¢ o seu
EMA, que ¢ de 1,10 °C, valor esse inferior ao obtido pelo
modelo de RLM. As demais medidas obtidas confirmam
que os dados estimados pelas RNAs MLP e RBF foram
consideravelmente proximos dos dados reais, possuindo
poucas variagdes. Na Figura 7 é possivel visualizar os da-
dos reais e os preditos pelas RNAs para cada uma das
203 horas de temperatura média do solo.

Tabela 2 - Dados reais e resultados obtidos na predi¢io das 203 horas. indices: média (MED), maxima (MAX), minima (MIN), desvio padrio (DESV
PAD), coeficiente de correlagao (r), raiz do erro médio quadratico (REMQ), erro médio absoluto (EMA) e erro médio percentual (EMP).

Dados Reais MED MAX MIN DESV PAD

Temperatura média do ar 28,72 37,10 22,90 3,99

Umidade relativa do ar 63,31 93,00 31,00 16,68

Temperatura média do solo 33,23 41,20 27,50 3,90

Dados Horarios Modelos MED MAX MIN DESV PAD (r) REMQ EMA EMP(%)

Temperatura média do ar MLP 28,57 34,91 23,33 3,64 0,92 1,53 1,16 4,00
RBF 28,55 35,43 23,11 3,60 0,93 1,50 1,16 4,02
RLM 26,46 29,71 23,61 1,67 0,78 3,67 2,81 8,99

Dados Horarios Modelos MED MAX MIN DESV PAD (r) REMQ EMA EMP(%)

Umidade relativa do ar MLP 63,91 93,36 33,97 15,93 0,91 6,87 5,17 8,73
RBF 64,82 88,24 40,67 16,90 0,91 7,14 5,12 8,61
RLM 75,25 86,16 62,77 6,44 0,76 17,27 13,97 28,81

Dados Horarios Modelos MED MAX MIN DESV PAD () REMQ EMA EMP(%)

Temperatura média do solo MLP 32,75 38,25 27,13 3,74 0,94 1,45 1,10 3,19
RBF 32,74 37,76 27,49 3,21 0,94 1,51 1,22 3,49
RLM 28,26 31,11 25,77 1,47 0,70 5,83 5,00 14,27




32 Utilizagao de Técnicas de Inteligéncia Computacional na Predi¢do de Dados Meteorologicos

TEMPERATURA DO AR HORARIA
T

38 T

TEMPERATURA EM °C

1
50 100

1
150 200 250

NUMERO DE HORAS

Figura 5 - Comparagdo das 203 horas de temperatura média do ar registrada e predita pelas RNAs MLP ¢ RBF para Paracambi-RJ.
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Figura 6 - Comparagdo das 203 horas de umidade relativa do ar registrada e predita pelas RNAs MLP ¢ RBF para Paracambi-RJ.

3.2. Resultados de predicdes das variaveis mensais -
Paty do Alferes

A Tabela 3 apresenta as medidas de MED, MAX,
MIN e DESV PAD dos dados reais ¢ os erros obtidos por
cada modelo na predi¢do do conjunto de validagdo, cerca de
41 meses.

Os resultados obtidos indicam que os modelos MLP e
RBF foram mais precisos em suas predi¢des, quando com-
parados com os resultados obtidos pelo modelo da RLM.
Na predi¢do da temperatura maxima do ar, os modelos
MLP e RBF apresentaram um EMA entre 1,47 °Ce 1,63 °C
e, um EMP entre 5,78% e 5,24%.
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Tabela 3 - Dados reais e resultados obtidos na predi¢io dos 41 meses. Indices: média (MED), maxima (MAX), minima (MIN), desvio padrio (DESV
PAD), coeficiente de correlacdo (), raiz do erro médio quadratico (REMQ), erro médio absoluto (EMA) e erro médio percentual (EMP).

Dados Reais MED MAX MIN DESV PAD
Temperatura maxima do ar 27,81 32,96 24,00 2,44
Umidade relativa do ar 78,45 85,41 66,00 4,23
Dados mensais preditos Modelos MED MAX MIN DESV PAD (r) REMQ EMA EMP(%)
Temperatura maxima do ar MLP 27,58 29,32 25,39 1,20 0,61 1,89 1,47 5,24
RBF 27,73 30,53 25,74 1,45 0,57 2,03 1,63 5,78
RLM 27,56 28,62 26,65 0,61 0,17 2,49 2,01 7,20
Dados mensais preditos Modelos MED MAX MIN DESV PAD (r) REMQ EMA EMP(%)
Umidade relativa do ar MLP 78,89 82,60 72,66 2,30 0,68 321 2,53 3,31
RBF 78,84 82,59 72,68 2,43 0,63 3,37 2,66 3,47
RLM 78,62 80,97 76,78 1,25 0,29 4,05 3,25 4,25
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Figura 7 - Comparacdo das 203 horas de temperatura média do solo registrada e predita pelas RNAs MLP e RBF para Paracambi-RJ.

Entretanto, apesar da pequena diferenca apresentada
pelos modelos, observa-se que a RNA MLP obteve erros
mais baixos, o que indica uma maior aptidao na predicao de
dados de temperatura maxima do ar mensal. Na Figura 8
verifica-se que apesar dos erros apresentados pelos mode-
los terem sido baixos, as RNAs MLP e RBF ndo conse-
guiram predizer os dados que apresentaram as medidas
mais baixas e mais altas.

Para os dados de umidade relativa do ar é possivel
observar, por meio da Tabela 3, que os modelos neurais
propostos apresentaram resultados similares. Entretanto,
os mesmos foram superiores aos apresentados pela
RLM.

Observa-se que o EMP obtido pelos modelos MLP e
RBF se mantiveram entre 3,31% e 3,47%, atribuindo uma
precisdo nas predi¢des acima de 96%. Outro fator impor-
tante pode ser visualizado comparando as medidas apre-
sentadas pelos dados reais com os preditos, onde verifica-se
que as RNAs obtiveram valores aproximados de MED e
MAX, ndo conseguindo apresentar valores proximos de
MIN e DESV PAD.

Também ¢ possivel verificar que o (7) apresentado en-
tre resultados preditos e esperados ndo ultrapassou 0,68, o
que infringe os demais resultados que caracterizaram uma
boa predi¢do. Na Figura 9 se nota que os modelos MLP ¢
RBF nao conseguiram reproduzir os dados mais baixos.
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Figura 8 - Comparagao dos 41 meses de temperatura maxima do ar registrada e predita pelas RNAs MLP e RBF para Paty do Alferes - RJ.
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4. Conclusoes

Através da analise dos resultados obtidos foi possivel
concluir que os modelos de RNAs: MLP e RBF apresen-
taram resultados satisfatorios, sendo superiores aos mo-
delos de RLM. Contudo, ¢ possivel observar que os mo-
delos tiveram predigdes mais apuradas para as variaveis
horarias, que demonstraram maior relagdo entre os dados
preditos e os observados por meio de suas correlagdes (7).
Isto pode ter sido influenciado pelo numero de dados utili-
zados no treinamento das predigdes horarias que foram
superiores aos dados utilizados no treinamento das predi-
¢Oes mensais.

Além deste fato, observou-se que para a maioria das
predigdes, tanto horarias quanto mensais, a RNA do tipo
MLP apresentou os menores percentuais de erro médio
(EMP), tendo tido um rendimento inferior apenas nas pre-
di¢des de umidade relativa do ar horaria.

Entretanto, apesar de ser possivel observar uma maior
precisdo nas previsdes geradas pela RNA MLP, ndo se pode
afirmar com exatiddo qual dos modelos possui maior apti-
dao para predi¢ao de dados meteorologicos. Para tanto, se
faz necessaria a realizacdo de outros trabalhos com a apli-
cacdo destas RNAs em outras regides ¢ com diferentes
tipos de dados. Porém, pode-se afirmar que tais técnicas sdo
ferramentas tteis para apoio da predigdo dos dados meteo-
rologicos utilizados.
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