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Resumo: As Redes Neurais Atrtificiais sdo um grupo de modelos matematicos que simulam
0 sistema neuroldgico humano. Esta técnica tem sido utilizada em diversas areas do
conhecimento, nos mais diversos tipos de problemas, tais como: o reconhecimento de
padrdes, a aproximacdo de funcdes e a previsdo de séries temporais, sendo que, na maioria
dos casos, com uma eficacia igual ou superior a outras técnicas. Nesta pesquisa, buscou-se
ajustar os parametros de uma Rede Neural para realizar a previsdo do nivel de precipitagédo
pluviométrica na regido de Campo Mourdo, por meio de dados historicos coletados na
estacdo climatoldgica, mantida pelo departamento de Geografia da UNESPAR -
Universidade Estadual do Parana (Campus de Campo Mourdo). Foram comparadas quatro
variacbes do algoritmo de aprendizagem Back-propagation, aplicado num Perceptron de
multiplas camadas: original, com adicdo da taxa de momento, com taxa de aprendizagem
adaptativa e taxa de momento e por fim a variagdo de Levenberg-Marquardt. Os testes
mostraram uma capacidade preditiva que varia 42% a 71% no conjunto de testes, o melhor
resultado foi obtido com a adi¢cdo da taxa de momentum (momento).

Palavras-chave: Redes Neurais Atrtificiais. Meteorologia. Previsdo Pluviométrica.

1. INTRODUCAO

Segundo Mota (2007), o cérebro humano tem a capacidade de interpretar técnicas
com auxilio de livros e/ou de professores, 0os quais ensinam a diferenciar objetos, animais,
plantas, enfim tudo que se encontra no ambiente, tal como identificar o que € considerado
correto.

A previséo de precipitacdo pluviométrica pode ser considerada uma tarefa complexa,
pois as variaveis geralmente consideradas no problema possuem um alto grau de néo
linearidade, dificultando a previséo.

As RNA - Redes Neurais Artificiais, modelos matematicos que tém como base utilizar
0 mesmo método de aprendizagem do cérebro humano, tém como um de seus objetivos

auxiliar na resolucéo de problemas complexos nas mais diversas aplicacoes.
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Nesta pesquisa foi utilizado o algoritmo de aprendizagem Back-propagation que é
num Perceptron de mudltiplas camadas, uma rede alimentada adiante (feed-forward) e
supervisionada, ou seja, uma rede em que o aprendizado é obtido por correcao de erro. Nos
experimentos realizados, foram consideradas quatro variagbes do algoritmo de
aprendizagem Back-propagation: original, uma variagdo com taxa de momento, outra com
taxa de aprendizagem adaptativa e taxa de momento e por fim a variagdo de Levenberg-

Marquardt.

2. DESCRICAO DO PROBLEMA

A cidade de Campo Mourdo esta situada na regido Noroeste do estado do Parana
esta cidade foi selecionada para o desenvolvimento da pesquisa. A sede da COAMO
Agroindustrial Cooperativa encontra-se nesta cidade e a economia predominante gira em

torno da agricultura e do pélo alimenticio.

Tabelal - Variaveis Meteorolbgicas
continua

VARIAVEL TIPO DESCRIQAO
Fornecida em milimetros de
coluna de mercurio (mmHg)

Pressao Média Real

Temperatura Média
(Ar)

Temperatura Média
(Bulbo Umido)

Real Temperatura medida ao ar livre

Temperatura medida no bulbo
Real umido, que fica mergulhada em
um recipiente em agua destilada
Tem como fun¢do mostrar a

Real temperatura minima e maxima no
periodo de 24 horas

E a relacfo entre a pressdo de
Umidade Relativa Real vapor do ar e saturacao sobre
uma superficie de agua

Valores fornecidos nas horas 12h,

Temperatura Média
(Extrema)

Velocidade do Vento Real 18h e 24h

1 Norte

2 Sul Direcéo fornecida sendo mostrada
Direcao do Vento 3 Leste utilizando os pontos cardeais e

4 Oeste colaterais

5 Noroeste




24 A 28 DE OUTUBRO DE 2011

6 Nordeste
7 Sudoeste
8 Sudeste
9 Sem
Direcéo
concluséo
A precipitacdo mensurada em
Precipitacdo Real milimetros de chuva num periodo
de 24 horas
Processo de evaporacao da
Evaporacgéo Real umidade presente na superficie
terrestre
~ - Total de horas de sol das 5 horas
Insolagéo Média Real .
até as 19 horas
. - Valor atribuido entre 0 a 10 nos
Nebulosidade Media Real horarios de 12, 18 e 24 horas
. Quantidade de nuvens visiveis a
Nuvens Inteiro
olho nu

Com o auxilio do Departamento de Geografia da FECILCAM — Faculdade Estadual
de Ciéncias e Letras de Campo Mourdo’, no qual foram coletados dados histéricos na
estacdo climatologica da FECILCAM, sobre as variaveis que influenciam na precipitacédo
pluviométrica totalizando 365 exemplos observados (dias) e 15 variaveis, as quais estao
descritas na Tabela 1. Essas informac@es histéricas sdo fundamentais para o treinamento da

Rede Neural.

3. REVISAO DE LITERATURA

Nesta secdo iremos abordar uma revisdo literaria sobre as redes neurais e suas

principais caracteristicas, afim de fundamentar os experimentos realizados.

3.1. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

! AFECILCAM é um Campus da UNESPAR — Universidade Estadual do Parana, que esta em fase de
consolidacao.
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Segundo Haykin (2001), estima-se que no cérebro humano haja aproximadamente
10 milhdes de neurbnios no cértex humano e 60 trilhBes de sinapses ou conexdes, e suas
caracteristicas sao:

e E uma rede altamente interconectada;

e Apresenta paralelismo macico, ou seja, muitos neurbnios operando ao mesmo
tempo;

e O processamento € distribuido de modo que a informacdo é n&o localizada,
significando que um fato pode corresponder a atividade de certo numero de
neuronios;

e Admite tolerdncia a falhas, assim o0 prejuizo a poucos neurdnios ndo afeta a
operacéao do cérebro significativamente;

e A aprendizagem ¢é exibida pelo ajustamento do efeito de acoplamento de dois
neurdnios.

O cérebro tem seu funcionamento extremamente complexo, contudo poderia ser
mais eficiente pela quantidade de conexdes sinapticas e neurdnios.

Com base nessas premissas, Haykin (2001) define uma rede neural como uma uma
maquina de processamento paralelo que pode transformar conhecimento experimental em

informacg0es uteis para utilizagéo.

3.2. BREVE HISTORICO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Existem trabalhos publicados sobre RNA ha mais de 60 anos, mas somente a partir
da década de 1990 houve a sistematizacdo do desenvolvimento desta area de pesquisa.
Fausett (1994) apresenta um breve historico sobre as Redes Neurais:

e 1943 — Mc Culloch e Pitts deram suas contribuicbes no estudo das RNAs. A proposta
foi criar um modelo matematico para uma célula nervosa, denominado neurénio
artificial. Com esse modelo poderiam calcular algumas funcgdes logicas particulares;

e 1949 — neste periodo foi criada a “regra de Hebb” que descobriu conexdes entre os
neurbnios, por meio das sinapses, durante o processo de aprendizagem. Hebb

propds que as mudangas fossem proporcionais as ativagbes dos mesmos;
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e 1959 — o Perceptron descrito por Rosenblatt foi o primeiro modelo de Rede Neural,
que usando os valores das conexfes entre as sinapses, poderia aprender certas
funcdes légicas;

e 1962 - a proposta de Widrow foi baseado no algoritmo da regra delta, conhecida
como Adaline;

e 1969 — Minsky e Papert mostraram que o Perceptron possuia limitagdes. Neste
periodo a pesquisa das RNAs foi abandonada quase que completamente;

e 1974 — Werbos lancou as ideias iniciais do algoritmo Back-propagation, o qual
possibilitou que o Perceptron de mudltiplas camadas tivesse capacidade de
aprendizado;

e 1986 e 1987 — foram apresentados novos resultados com a técnica de retro-
propagacdao e isto culminou num grande desenvolvimento para as RNAs.

3.3. CARACTERISTICAS DAS REDES FEED-FORWARD

3.3.1. Fungao de Ativagéao

O treinamento de Redes Neurais ou treinamento dos neurdnios, pode ser escrito na

forma de um modelo matematico:

Vi =D WX +b (3.1)
=

Vi = o) (3.2)

A equacdo (3.1) € um sinal de entrada na rede; a equacdo (3.2) a fungcdo ¢ é
denominada funcéo de ativacdo do neur6nio. Segundo a Fausett (1994), existem trés tipos
de funcéo de ativacdo que sdo os mais utilizados, € necessario que tal funcdo seja continua
e diferenciavel, pois ha necessidade da utilizacdo de sua derivada:

i. Fungéo Degrau (Threshold):

1 sev>0
ob)={o 59)
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ii. Funcao Linear:

@(v)=v com 0< v<oo (3.4)

iii. Funcao Sigmoidal:

a) Funcao Logistica:

o) (5)

b) Funcéo Tangente Hiperbdlica:
o(v)=tanh(v) (3.6)

3.3.2. Arquiteturas

Para Haykin (2001) existem trés tipos de arquiteturas diferentes que séao
fundamentais para o funcionamento da rede:
e Redes alimentadas adiante (feed-foward) com camada Unica: nao se
considera a camada de entrada, pois néo é feito calculo algum;
¢ Redes alimentadas adiante (feed-foward) com mudltiplas camadas: também
ndo é considerada a camada de entrada, o calculo é feito somente nas
camadas intermediarias € na camada de saida;
o Redes alimentadas adiante com lagos de realimentacéo (redes recorrentes):

neste caso a rede deve possuir pelo menos um lago de realimentacéo.

3.3.3. Aprendizagem

As Redes Neurais com a utilizacdo de modelos matematicos aprendem com a
insercao de dados histdricos, contanto que as variaveis sejam validas para usar no
algoritmo. O aprendizado da rede consiste basicamente em ajustar os pesos de forma que a
rede consiga realizar uma determinada tarefa. Segundo Haykin (2001):

o Aprendizado Supervisionado — também pode ser denominado “aprendizado com um
professor”, quando o conjunto de valores de entrada tem seu proprio valor de saida.
Quando o valor de saida € diferente da saida desejada, sdo ajustados 0s pesos para
reduzir o erro;
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e Aprendizado n&o-supervisionado — conhecido como rede Auto-Organizada, ou Mapa
Auto-Organizado. Este tipo de rede classifica os dados sem a utlizacdo de
informacBes historicas, utilizando somente a semelhanca entre os padrées como
critério de classificacao.

3.4. PERCEPTRON MULTICAMADAS E ALGORITMO BACK-PROPAGATION

O Perceptron de mdltiplas camadas consiste em uma rede feed-forward na qual ha,
pelo menos, duas camadas, sendo uma intermediaria € uma de saida, além dos nés de
entrada. O algoritmo baseado em correcdo de erro mais utilizado para o treinamento deste
tipo de rede é o Back-propagation que se baseia na descida do gradiente e aprendizagem
por correcdo de erro para ajustar os pesos da rede. Em suma, este método consiste
basicamente em melhorar, ajustar, os pesos da rede baseado em informacdes sobre a

retropropagacao do erro.

3.4.1. O Algoritmo Back-propagation

No algoritmo Back-propagation os pesos sinapticos sédo ajustados por meio de

retropropagacao do erro, a Figura 1 mostra o funcionamento do algoritmo num Perceptron

de multiplas camadas.




Propagacao Forward
W

/Vo1 / 01

Padrodes de entrada
Padroes de saida

) )
o(.) M o(.)
Propagacéo Backward

Figura 1 - Esquema do Algoritmo Back-propagation

O algoritmo Back-propagation tem seu aprendizado extremamente limitado quando
aplicado num Perceptron de camada Unica, porém, se o0 nimero de camadas for aumentado
para dois pode-se resolver uma quantidade significativamente maior de problemas. S&o

raros 0s casos em que se fazem necessarias mais do que duas camadas.
3.4.2. VariagcOes do Algoritmo Back-propagation

O algoritmo Back-propagation por anos tem sido foco de estudo para desenvolver
variac6es do algoritmo. Para Silva et al.. (2010) algumas das principais variacées sao:

e Taxa de Momentum: com a inser¢do do termo momentum obtém-se a garantia
de que o “passo” sera na diregdo de minimizagao da fungao de erro;

e Taxa de aprendizagem adaptativa: esta variagcdo busca ajustar o tamanho do
passo que se d4 em direcdo ao minimo da funcdo em questdo a cada
iteracdo. Consiste em aumentar o passo, caso a rede neural sofra uma queda
de desempenho e aumentar o passo, caso contrario.

¢ Método de Levenberg-Marquardt: A utilizacdo desse algoritmo tende a exigir
um esforco computacional elevado. Este € um método de gradiente de

segunda ordem, baseado no método de minimos quadrados para modelos
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nao lineares, que incorporado ao algoritmo Back-propagation pode reduzir a
guantidade de iteracdes.

3.5. TRABALHOS CORRELATOS

Kaur et al. (2011) utilizaram o Perceptron de mdltiplas camadas na previsao dos
valores maximos e minimos da umidade relativa do ar. Os resultados mostraram que a Rede
Neural testada obteve uma boa acuracia, sendo possivel visualizar graficamente o
desempenho alcancado pelo modelo criado.

Mlakar e Buznar (2011) utilizaram o Perceptron de mudltiplas camadas e redes de
Kohonen para previsdo de curto prazo da concentragdo de SO, (dioxido de enxofre) num
ambiente semi-urbano. Os resultados mostraram superioridade das redes de Kohonen nas
previsdes de curto prazo.

Santhanam e Subhajini (2011) compararam uma Rede de Base Radial com o
Perceptron de mudltiplas camadas na previsdo do clima baseadas em variaveis
meteoroldgicas fornecidas por especialistas. Os resultados apontaram uma acuracia de
88,5% da Rede de Base Radial contra 82% do Perceptron de multiplas camadas.

Cintra e Velho (2010) aplicaram uma RNA para substituir o calculo da inversdo de
matrizes de erros constante do algoritmo de assimilacdo baseado em filtro de Kalman. Os
resultados mostram uma melhora no desempenho do filtro em questdo, entretanto a
complexidade algoritmica aumentou consideravelmente.

Sousa e Sousa (2010) aplicaram o Perceptron de mdultiplas camadas na previsdo de
vazao de um rio. Vérias configuracdes da Rede Neural foram testadas e o melhor resultado
obtido alcangou uma eficiéncia de 77% no conjunto de testes.

Tsukahara et al. (2010) utilizaram o Perceptron de multiplas camadas na recuperagéo
de valores em séries meteoroldgicas horarias, mais especificamente de falhas em tais
séries. Os resultados mostraram que as Redes Neurais tém uma tendéncia a subestimar os
dados reais, como se tentasse suavizar o modelo.

Moreira et. al.(2008) utilizou umas das técnicas de RNA para estimar temperaturas
minima, média e maxima do ar, na regido Nordeste do Brasil. Com o auxilio do Instituto
Nacional de Meteorologia que forneceram dados suficientes para a aplicacdo do Back-

propagation.
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Oliveira et al. (2006) também aplicaram o Perceptron de mdultiplas camadas na
corregcdo de valores em séries meteoroldgicas. Os resultados mostraram um bom

desempenho do modelo desenvolvido, chegando a um coeficiente de correlacdo de r =0,99

entre a série predita e a série real. Vale salientar que correlacbes acima de 0,7 sao
consideradas fortes.

Soares et al. (2000) aplicaram o Perceptron de multiplas camadas de trés camadas
(entrada, intermediaria e saida), e utilizou o algoritmo Back-propagation error corrector
algorithm que aplica o padrdo de entrada e se propaga para camada de saida e compara 0s
resultados. A metodologia proposta foi para aplicar a previsdo da precipitacdo pluviométrica

mensal para o Nordeste do Brasil.

4. EXPERIMENTOS E ANALISE DOS RESULTADOS

Na fase inicial do projeto foi realizada uma vasta revisao bibliografica sobre as RNA e
o Perceptron de camada uUnica e de multiplas camadas para melhor compreensao do tema
proposto.

Em seguida foram coletados dados histéricos na estagéo climatolégica mantida pelo
Departamento de Geografia da FECILCAM, totalizando 365 observacbes contendo os
valores observados das variaveis meteorologicas.

Foram observadas 15 varidveis meteoroldgicas, na proxima etapa foi elaborado um
algoritmo para discretizagdo das classes que foram separadas em trés classes, com 0
auxilio do MATLAB2010a®, com algoritmos existentes em suas bibliotecas de funcdes e
algumas rotinas criadas buscando automatizar tarefas. Na Tabela 2 € possivel observar

como foi realizada a discretizagdo das classes: “Nao chove”, “Chove até 50mm” e “Chove

mais de 50mm”.

Tabela 2 — Discretizacao das Classes

Classe Discretizada Classe
(1 -1 —1) N&o Chove
(-11-1) Chove até 50mm
(—1 -1 1) Chove mais de 50mm
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Os experimentos consistiram em modelar um Perceptron de multiplas camadas,
testando de dois a 20 neurbnios na camada escondida, com cada uma das quatro variacoes
do algoritmo Back-propagation, registrando o melhor resultado dentre as configuracbes de
arquitetura testadas.

Como os pesos iniciais sdo aleatérios, o experimento foi realizado 10 vezes com
cada variagdo do algoritmo. A Tabela 3 contém os melhores resultados obtidos com cada
configuracdo e, apenas buscando uma melhor sistematizacdo na apresentagdo dos
resultados, a Tabela 3 esta codificada da seguinte forma:

e ptr: percentual de classificagfes corretas no conjunto de treinamento;
o pvl: percentual de classificagBes corretas no conjunto de validacéo;
e pts: percentual de classificacbes corretas no conjunto de teste;
e nneuro: é a quantidade de neurbnios na camada intermediéria;
¢ fci: funcdo de ativacdo na camada intermediaria podendo ser:
o Lin—funcdo linear;
o Tanh —tangente hiperbdlica e;
o Log - logistica;
e ta: taxa de aprendizagem com melhor desempenho naquela configuracao;
e algtr: variagdo do algoritmo utilizada, podendo ser:
o Original: versao original do algoritmo;
o Momentum: adicdo da taxa de momento;
o Momentum e taa: adicdo da taxa de momento e taxa de aprendizagem
adaptativa;

o Levmarq: Variagcdo de Levenberg-Marquardt.

Tabela 3 — Resultados Obtidos

algtr ptr | pvl | pts | Nneuro | fci t.a
Original 64 | 68 | 57 20 Lin | 0,01
Momentum 62|72 |71 28 Log 0,5
Momentum e taa 52| 75| 62 30 Tanh | 0,5
Levmarqg 62 | 64 | 47 6 Log | 0,5
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Como é possivel observar na Tabela 3, nos experimentos realizados, o melhor
resultado foi a variacdo que leva em consideracdo a taxa de momento, chegando a
classificar corretamente 71% dos exemplos do conjunto de testes.

Certamente, apesar da insercdo de uma taxa de momento buscar evitar 6timos
locais, a variagdo que apresentou melhores resultados encontrou um 6timo local com menor

erro em relagéo as outras variagdes testadas.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Apesar de o algoritmo ter mostrado uma capacidade preditiva de 71% no conjunto de
testes no melhor caso, o ideal é que este percentual seja superior a 80%. Em virtude disso,
algumas consideragfes se fazem necessarias.

Primeiramente com relacdo as variacdbes do algoritmo Back-propagation, €
importante observar que:

e as diferencas entre as variacdes testadas foram bastante significativas, sendo que a
melhor delas atingiu 71% de classificacfes corretas no conjunto de testes, ou seja,
numa eventual implementagdo do modelo, a probabilidade de acerto na previsdo
estaria em torno dessa porcentagem, para novos exemplos ndo apresentados a
rede;

e nenhuma das variagOes testadas apresentou desempenhos superiores a 60% no
conjunto de treinamento. Isso mostra que a rede ficou com uma caracteristica
generalista e ndo houve, de forma alguma, o classico problema de overfitting — rede
que classifica corretamente mais de 90% dos exemplos do conjunto de treinamento e
apresenta um desempenho muito inferior no conjunto de testes;

e Ainsercdo da taxa de momento possibilitou ao modelo a fuga de um étimo local que
classificou corretamente apenas 57% do conjunto de testes e acabou por conseguir 0
melhor resultado de todos, pois as outras variagcdes apresentaram desempenho
inferior.

Com relacdo ao desempenho da técnica como método de previsdo da precipitacao

pluviométrica, observamos:
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e 0 problema de prever a precipitacdo pluviométrica ndo é uma tarefa simples de se
modelar matematicamente, pois as variaveis que causam o fendmeno séo altamente
nao lineares e as variagcdes meteoroldgicas tém uma leve tendéncia cadtica;

e 0s modelos matematicos e estatisticos trabalham com uma simplificacdo da
realidade e seus resultados exprimem apenas a parte sistematica da realidade,
deixando a parte aleatéria; um bom modelo é o que consegue minimizar esta parte
aleatoria;

e um sistema com apenas 71% de probabilidade de acerto na previsdo seria pouco
confiavel e, mais ainda, ndo recomendavel.

Em suma, o modelo desenvolvido deixou a desejar em Varios aspectos,
principalmente na probabilidade de acerto na previsdo. Para uma eventual implementacéo
num programa de computador que faca a predicdo do volume de chuvas, na regido de
Campo Mourao, o modelo devera ser revisto e melhorado.

Como sugestdes para trabalhos futuros, tracamos as seguintes observacoes:

Por constatar a insuficiéncia dos resultados apresentados, estdo listadas a seguir
algumas sugestdes para trabalhos que busquem continuar a linha de pensamento
apresentada aqui:

e testar outros modelos de Redes Neurais, tais como: as de base radial, as maquinas
de vetor-suporte, entre outras;

e utilizar a Analise de Componentes Principais como ferramenta no tratamento dos
dados, afim de evitar o problema da multicolinearidade dos dados;

e comparar a abordagem via Redes Neurais com a abordagem via Estatistica;
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