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CASTRO, T. NMODELO DE PREVISAO SAZONAL DE CHUVA PARA O ESTADO
DO CEARA BASEADO EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS. Dissertacdo de Mestrado
em Engenharia Elétrica, Universidade Federal dodCe&FC, 2011, 75 pgs.

RESUMO

Sistemas climatolégicos séo caracterizados por saptarem modelagem
complexa e de baixa previsibilidade. Em regidesclima semiarido, como o Nordeste
Brasileiro, informac¢des de previsdo climatologics®o de interesse para um melhor
aproveitamento dos recursos hidricos. O Estado el&; localizado no norte do Nordeste
Brasileiro, sofre periodicamente com os problemasesdtiagem. Atualmente a Fundacéo
Cearense de Meteorologia e Recursos Hidricos (FWNE)EOGrgao pertencente ao governo
do Estado do Ceard, é responsavel por gerar pasquidtadas a trazer um melhor
entendimento fenomenoldgico do clima do Estadone isso efetuar uma melhor previsao de
como sera o periodo de chuvas. Hoje a Fundacdzatgi de modelagem numérica composta
por dois modelos regionais, Modelo Regional Espe&@7 (MRE) e oRegional Modeling
Atmospheric System (RAMS), aninhados por uma técnica dewnscaling ao modelo
dindmico de grande escala ECHAMA4.5, para efetuas puevisdes. Os modelos dinamicos
sdo caracterizados por apresentarem elevado costputacional, grande quantidade de
dados para sua entrada e alta complexidade nzagéh. O desenvolvimento de modelos de
previsdo baseados em Redes Neurais Artificias (RNWyange diversas areas do
conhecimento e tem apresentado resultados promssddodelos baseados em redes neurais
sdo capazes de reproduzir deferentes tipos demsistatravés da sua capacidade de
aprendizado. Nesta dissertacao foi desenvolvidonodelo de previsédo de chuvas para as
oito regides homogéneas do Estado do Ceard, qasesgpa um baixo custo computacional e
de facil utilizacdo. Para atingir este desenvolvitoefoi utilizada uma RNA baseada na
técnicaNeo-Fuzzy Neuron (NFN). Apesar de ser proposto um novo modelo égigéio, ndo
se deseja a substituicdo dos atuais modelos, omodelo proposto nesta dissertacao tem por
finalidade enriquecer as informacdes geradas ardeémodelos de previsdo para que assim
possa ser gerada uma melhor predicdo de como g&roalo de chuvas no Estado do Ceara.
O modelo proposto foi comparado ao modelo MRE quati@almente utilizado pela
FUNCEME para suas previsoes. Nesta comparacaazoutiie como indicadores de
desempenho: tempo de execucéo, valor da raiz gleadmerro médio quadratico (REMQ) e
a correlacdo com os valores observados. Ao finadeg® concluir que o modelo
desenvolvido apresentou um melhor desempenho comormtempo de processamento em
relacdo ao modelo dindmico MRE para efetuar a péievile chuvas.

Palavras-chave semiérido, previsado de chuvas, modelos metedcd§gRNA, NFN
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CASTRO, T. N.SEASONAL FORECASTING MODEL OF RAIN FOR THE STATE
OF CEARA BASED ON ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS . Master Thesis in
Electrical Engineering, Federal University of Ce&@11, 75 pgs.

ABSTRACT

Climatological systems are characterized by comph@deling and having low
predictability. In semi-arid regions, as the Briaxil Northeast, weather forecast information
are necessary for the maintenance of life and &rbease of water resources. The State of
Ceara, located on the north of Brazilian Northeiasg region that suffers with drought for a
long time. The Fundacédo Cearense de MeteoroloBiecersos Hidricos (FUNCEME), which
belongs to the state government, is responsiblegéerating research to bring a better
phenomenological understanding on the weathereoStlate of Ceara and thus make a better
prediction on how the rainy season will be. Todag foundation makes use of numerical
modeling consisting of two regional models, the iBegl Spectral Model (RSM) and the
Regional Modeling Atmospheric System (RAMS), nested by a downscaling technique to the
large scale dynamic model ECHAMA4.5, in order toitdopredictions. Dynamic models are
characterized by their high computational costgdamounts of information on its input and
high complexity usage. The development of forengsthodels based on Artificial Neural
Networks (ANN) covers various areas of knowledgevshg promising results. Neural
network based models are capable of reproducinigrdiit types of systems through its
learning capability. In this thesis it was develd@e model for predicting rain for the eight
homogeneous regions of the state of Ceara thagmieebw computational cost and easy use.
In order to achieve this development it was useANN base on a Neo-Fuzzy Neuron (NFN)
technique. Despite being offered a new predictioodeh this thesis aims to enrich the
information generated by forecast models and deti@ibprediction on the rainy season of the
State of Ceara. The proposed model was compart t8SM model that is currently in use
by FUNCEME in its predictions. In this comparis@s, performance indicators, it was used:
the execution time, value of the root mean squen éRMSE) and the correlation with the
observed values. At the end, it is concluded thatproposed model had a better performance
and was faster than the RSM dynamic model in gsligtions.

Keywords: semi-arid, rainfall forecast, meteorological misgd&NN, NFN
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1 INTRODUCAO

A agua € um dos recursos naturais mais importas¢eslo usada nos mais
diversos tipos de finalidades, como, por exemgastecimento doméstico e industrial,
geracdo de energia, manutencao da vida, entreso@r@rasil apresenta uma posigéao
privilegiada quanto a disponibilidade de recursmsitos, possuindo cerca de 12% da
agua doce disponivel no mundo segundo o site do talPoBrasil
(http://www.brasil.gov.br/) na pagina de Recursaddridos. Entretanto, algumas de suas
regides sofrem com a escassez deste recurso depidongados periodos de seca em
alguns anos, e sofrem com danos devido a eventoen®s, como cheias, em outros
anos. O Nordeste Brasileiro (NEB) € uma dessa$esgisendo bem conhecida por
apresentar uma variabilidade interanual da preg@ad, sofrendo com problemas
causados por anos de estiagem, como falta de eibasieo, e anos com excesso de
chuva [1].

O gerenciamento dos recursos hidricos no NEB é fedos os anos pelos
orgaos publicos a fim de evitar ou mitigar os dacessados pelos eventos extremos.
Em regibes semiaridas, como o NEB, a integracaee exst ciéncias meteoroldgicas e
hidrolégicas é essencial para que o gerenciamargaatursos hidricos seja feito de
maneira adequada e com antecipacdo de dias ouesdanmeses. Ao melhorar a
operagdo de um reservatoério hidrico, por exempldem-se trazer beneficios sociais e
econdmicos para as comunidades dependentes desteb&3e nestas acdes, podem-se
evitar transtornos ocasionados por picos de climegperadas ou por falta de agua para
suprir a demanda de abastecimento urbano ou &]rdqra realizar este gerenciamento
conta-se, como principal ferramenta, com a modelageeteorologica. Esta é
operacionalmente utilizada em 6rgaos de meteomldgkendo: (i) previsbes de tempo
— previsdes feitas para escala de tempo de alghoas a frente e até dias — e de
clima— com escala de tempo de meses a anos }ger@indo relatérios com indicativos
para as regides onde possa ocorrer falta ou o sxdeschuva. Nesta modelagem, para
o caso do NEB, deve-se considerar de forma dirgtéugncia da zona de convergéncia
intertropical (ZCIT), pois quando qualquer eventionético anormal influencia essa
zona, principalmente nos meses de fim ou iniciamm, a distribuicdo das chuvas sobre
o NEB ocorrem algumas semanas mais tarde, prodwias eventos chamados de
“veranicos”, que por sua vez irdo influenciar alsuras agricolas [3].

O objetivo deste trabalho é contribuir para o geenento dos recursos
hidricos de um dos estados do NEB, o Ceara, coerac@ de modelos de previsdo
sazonal de chuva, a partir de dados obtidos julOMCEME Eundacgdo Cearense de
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Meteorologia e Recursos Hidricos), que demandexobesforco computacional, uma
vez que os atuais modelos requerem que sejam agesuem um cluster de dez
maquinas, e consigam reproduzir a dinamica densastecomplexos. Para tal, os
modelos tratados nesta dissertacdo sdo baseadBedas Neurais Artificiais (RNAS)

[33], [34].

O estado do Ceara é marcado por recorrentes sgmasenta um periodo
umido curto, concentrado em quatro meses do anereieo a maio; rios intermitentes;
elevada perda de agua por evaporacao e grandelamegde na distribuicdo espacial e
temporal da precipitacdo. Além dessas caracteasstia configuracdo geologica do
Estado do Ceard tem mais de 80% de seu territ@sentado em uma estrutura
cristalina, dificultando a infiltragdo de agua edecendo um elevado escoamento
superficial [2]. Isso dificulta a renovagdo dasergas hidricas do estado. Nesse
contexto € imprescindivel o estudo de técnicaspgumitam aprimorar o potencial da
previsdo de chuvas [2], [3] e, assim, melhorar st&gede agua no estado, trazendo
melhorias como:

* Reduzir os impactos sobre os niveis de producameufividade
agricola das comunidades que sobrevivem a partgdaultura de
subsisténcia, que sdo as que mais se ressentemedoslos de
estiagem e da falta de condi¢cdes hidricas no sAlgoorcéo
semiérida do interior do Estado do Ceara, mais exddh como
sertbes, apresenta praticas de agricultura de st@bsia
rudimentares que colaboram para uma baixa prodaggicola,
principalmente durante periodos de seca.

» Contribuir para um melhor direcionamento das vedsmssgovernos
Estadual e Federal para a regido, pois sao estasams de governo
que precisam atuar para garantir as condi¢coes stergabilidade
destas familias nos anos de perda excessiva @e[8hfr

Os modelos neurais estudados neste trabalho n&mon vaibstituir os
modelos ja utilizados pela FUNCEME (descritos n@i@do 2), mas sim contribuir
para, em conjunto com os modelos ja existentesharesl as previsbes de chuva. A
FUNCEME utiliza o conjunto de simulacbes dos mosletle mesoescala RAMS
(Research Atmospheric Modeling System), desenvolvido na Universidade do Colorado,
e 0 Modelo Regional Espectral 97 (MRE), dlacional Centers for Atmospheric
Prediction — NCEP, alimentados pelo modelo global ECHAM Eurppean Centre
Hamburg Atmospheric Model), com a TSM (Temperatura da Superficie do Mar)
persistida e prevista, com 10 membros de inicigfimgpara cada modelo regional para
previsao de clima [4].

O restante deste Capitulo esta organizado de farria fornecer ao leitor
uma melhor visdo do problema de previsdo de ptecipgs no estado do Cearad
(Subsecao 1.1), (ii) apresentar o 6rgéo, parcastadpesquisa, que atua na modelagem



climatica e hidrologica no CE (Subsecao 1.2), pyesentar o 6rgdo que faz uso destes
modelos (Subsecao 1.3), (iv) resumir os objetivestal trabalho (Subsecéo 1.4), (v)
descrever a metodologia empregada (Subsec¢édo\i)Fglacionar a producéo cientifica
gerada (Subsecdo 1.6), e (vii) descrever a orggizalos demais Capitulos que
compdem esta dissertacdo (Subsecédo 1.7).

1.1 Principais Caracteristicas Climatoldgicas da Precipacdo no Estado do
Cearé e os Principais Sistemas Atmosféricos Atuarge

O Estado do Ceara, localizado aproximadamente astreoordenadas de
2,5°S e 10S e 34W e 42W, apresenta basicamente dois periodos distintos co
caracteristica pluviométrica ao longo do ano: ckove seco. Durante o periodo
chuvoso, nédo levando em consideracédo as variadbdglanteranuais, ocorrem cerca de
60% do total das chuvas do ano, com cerca de 65@monem média, que se estendem
principalmente de fevereiro a maio, 0 que acaresta chuvas concentradas em
pequenos periodos que acarreta na pouca varialdlida culturas que possam ser
cultivadas. Outra influencia dessa concentracaprésenca de veranicos, periodos com
mais de oito dias sem chuvas, que podem causada ge toda uma safra. O periodo
seco, compreendendo 0os meses de junho a outulmrarcédo pela pouca ocorréncia de
precipitacdes sobre o estado. Este periodo po@sear um intersticio de pré-estacao
chuvosa que se estende de novembro a janeiro [3].

Em seu trabalho, Alves [2] avaliou as imagens dpiai 1 que contém a
distribuicdo espacial e a contribuicdo em termoded¥ios da precipitacdo ao longo das
estacdes do ano (verdo, inverno, outono e primpveasa o Estado do Ceara.
Concluindo que as estacdes de verdo e outono isusdim as estacdes que apresentam
0S maiores totais de chuvas, assim como as maiorgsbuicdes, em relacdo ao total
anual.
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Figura 1 - Distribuicdo espacial (mm) e contriboi¢®) em relacdo ao total anual das esta¢bes do ano
para o Estado do Ceara. 1a) precipitacdo de vébqrecipitacdo de outono, 1c) precipitacdo de
inverno; 1d) precipitacdo de primavera; 1e) (%)tdbuicdo. Fonte: [2]



A evolucdo da ocorréncia das chuvas sobre o Estadda de forma
gradativa como o mostra na Figura 1. Comec¢ando alorente com chuvas centradas
sobre sua regido centro-sul no periodo da prédstégso ocorre devido a instabilidade
atmosférica gerada pela presenca de frentes fi@didzadas no setor centro-sul do
NEB, que favorecem a formacao da atividade conxeedf]. Entretanto, nas demais
areas do estado pode haver chuvas abundantes amjaevdaja a atuacao dos Vortices
Ciclénicos de Ar Superior (VCAS) que acabam powuimda formacdo de nuvens até
nas areas mais aridas do Estado. Em alguns casganeiro as VCAS se aproximam
da costa do Estado do Ceard, associando-se a d@4Té o principal sistema causador
de chuvas sobre o Estado no periodo de fevereimmaia, causando precipitaces
abundantes na pré-estacgao [2] ,[5].

Levando em considerando a influéncia dos aspeaograhde escala da
atmosfera e dos oceanos, que sdo responsaveiodatama intensidade das chuvas no
setor norte do NEB, a partir do més de fevereimicio da estacdo chuvosa, a
distribuicdo das chuvas sobre o Estado ocorrenomheaf mais homogéneas sobre todo
ele. Na Figura 2 pode-se ver a divisdo do EstaddCdara em oito regibes que
apresentam caracteristicas homogéneas de pre@qitBgrante esse periodo, a ZCIT
atua de forma mais frequente sobre o Estado doaCpancipalmente nos meses de
marco e abril. Assim, os principais fatores quespasa influenciar na intensidade da
precipitacdo sdo, principalmente, os aspectogjfigfiwos e a localizacdo de cada regiao
[2]. A topografia é outro aspecto fisico que cdmirisignificativamente para um
aumento da quantidade de chuva em uma determimgi@or Sendo assim, regides
mais elevadas, em geral, apresentam maior pregdpitem comparacdo a areas de
topografia mais plana [2].
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Figura 2 - Separacéo do estado do Ceara em oifteseljomogéneas. Fonte: [4]



A seguir € apresentado um breve histérico da FUNEEKMe é o 6rgao
responsavel por gerar informacdes técnicas e fitasti que sdo utilizadas pelos
tomadores de deciséo tanto da esfera governamemaénto por usuérios no geral.
Também é apresentada a rede de monitoramento igustédada pela fundacao.

1.2 A FUNCEME e a Modelagem Climética e Hidrol6gica ncCeara

A Fundacdo Cearense de Meteorologia e RecursoscbBdfFUNCEME)
foi criada pela lei N° 9.618 (D.O. 26/09/72), sodemominacdo Fundacao Cearense de
Meteorologia e Chuvas Artificiais, em 18 de setemide 1972 e apresentando
personalidade juridica de direito privado vincula@aSecretaria de Agricultura e
Abastecimento. Inicialmente apresentava como ofggtia producdo de chuvas
artificiais e estudos de meteorologia aplicada s@adio do Ceara [4]. O 6rgao teve seu
nome modificado para o atual em 15 de dezembro98&, latravés da lei N° 11.380
(D.O. 17/12/87) passando a ser vinculada a SeaeatarRecursos Hidricos (SRH) do
Estado do Ceara. A partir dai apresentava comdidate basica a realizacdo de
pesquisas cientificas e tecnoldgicas, a realizagiestudos no campo dos recursos
hidricos superficiais e subterraneos e a prestaedervicos especializados nas areas de
Meteorologia e Recursos Hidricos [4].

Em 1988, a FUNCEME amplia seu campo de atuacaonadwlo parte das
atividades da extinta Superintendéncia de Desemehto do Ceara (SUDEC). Em
1993, passa a integrar a estrutura da nova Seard&aCiéncia e Tecnologia do Ceara
(SECITECE) e suas atividades passaram a ter énéadeea cientifica [4].

Em 1997, por forca da Lei N° 12.725 de 18 de Setende 1997, a
FUNCEME volta a fazer parte da SRH, com os mesnijstivos estabelecidos em
1987, acrescidos da elaboracdo de estudos geodaibievisando cobrir de forma
abrangente toda a geografia fisica do Estado. fe¢smo deveu-se a observancia, por
parte do Governo do Estado, de que a Fundacdo ialedestinar-se a subsidiar as
demandas da SRH, consubstanciadas na implantac&tGitRH - Sistema Integrado
de Gestao de Recursos Hidricos [4].

Em 2003, a FUNCEME retorna a Secretaria da Ciéeci@iecnologia
(SECITECE), adotando como prioridade o estudo esgyisa voltados para o melhor
conhecimento da natureza do semiarido. Atualmengepbjetivos do 6rgdo estdo
voltados para o desenvolvimento de tecnologiagjuyess aplicadas e para a criagéo,
manutencédo e constante expansdo de banco de dgiasdo todo um conjunto de
informagcBes meteoroldgicas, climatologicas, gedgmaf ambientais, hidrogréficas, e
sobre a cobertura vegetal e solos do Estado daCara tanto, desenvolve projetos e
mantém convénios e acordos de cooperacao técnibadogersos Orgaos em nivel
Estadual, Nacional e Internacional [4].



Por fim, a FUNCEME tem como missdo gerar informac@&cnicas e
cientificas para serem utilizadas pelos tomadoeedetdisdo da esfera governamental e
usuarios em geral, e com isso contribuir para unthaneconvivio da sociedade
Cearense e nordestina. Atualmente a FUNCEME é hewoisa internacionalmente
como centro de exceléncia regional nos estudos eteamlogia, hidrologia e meio
ambiente [2]. A partir de 2002 deu-se inicio a uocao@peracdo com tnternational
Research Ingtitute (IRI) e foi possivel consolidar um sistema operaal de previsao
dindmica sazonal de precipitacdo para todo o NEEavAs desse, foi possivel refinar a
previsdo de MCGAsHCHAMA4.5) com o aninhamentodgwnscaling) do MRE. A
FUNCEME foi pioneira no mundo quanto a implementar sistema operacional que
utiliza um método ddownscaling a partir de 2002 [2].

Para efetuar a sintonia de seus modelos de prevsaBUNCEME
disponibiliza de uma rede de monitoramento comppsta70 postos de coletas de
dados (PDCs). Estas estéo distribuidas ao longodieEstado do Ceara. Cada estacéo
€ projetada para ser independente e autossuficedalimentadas por baterias que séo
recarregadas através de painéis solares, efetumaazemamento em memoria estatica e
transmitem os dados utilizando satélites do siste@R2/ARGOS e via telefonia celular.
Através do canal de telefonia € possivel tambépragir remotamente com a estacao
de coleta de dados. Os dados sdo centralizado’NEEME, onde sdo armazenados
em bancos de dados e disponibilizados para osiosu&]. Todas as PCDs estéo
equipadas com sensores meteorolégicos que medegmeranra e umidade relativa do
ar, radiacdo solar global, pressdo atmosféricapciddde e direcdo do vento e
pluviometria. De forma a efetuar um estudo maispletn, algumas destas também séo
equipadas com sensores que medem parametros nanmgodotantes para a agricultura,
e nas estacfes proximas a reservatorios, rios wilesacsdo monitorados o nivel e/ou
vazao dos mesmos [6].

Com o intuito de cobrir as areas do estado da famm# convergente
possivel, levando em conta também as caractedgtiitaaticas, hidrolégicas e de solo,
as estacOes foram instaladas nos seguintes musicipicaral, Acopiara, Aiuaba,
Amontada, Aquiraz, Aracati, Aracoiaba, Araripe, Wiz, Assaré, Banabuid,
Barroquinha, Beberibe, Boa Viagem, Camocim, Canirigiré, Catarina, Caucaia,
Cedro, Coreau, Crateus, Crato, Fortaleza, Granjaaitas, lbaretama, Icapui, Ico,
Iguatu, Independéncia, Ipu, Ipueiras, lraucubgjpiaca, Itatira, Jaguaruana, Jati, Jijoca
de Jericoacara, Jucds, Lavras da Mangabeira, LicndeiNorte, Maranguape, Mauriti,
Meruoca, Missdo Velha, Mombaca, Morada Nova, Oféacajus, Pedra Branca,
Pentecoste, Pereiro, Quixada, Quixeramobim, Qujix8anta Quitéria, Santana do
Cariri, Sdo Benedito, Sdo Goncalo do Amarante, &@naompeu, Sobral, Solonépole,
Tabuleiro do Norte, Tamboril, Tejucuoca, Ubajara@raéa Alegre e Vicosa do Ceara.
Apenas no municipio de Morada Nova foram instaladizess estacdes, devido a sua
extensao [6].

Cada estacdo armazena os dados dos sensores laocada que gera 24
informacdes por parametro medido no decorrer deliamUma estacao central efetua a
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concentracdo de todos os dados de todas as estag@elm hora, porém em eventos
predefinidos as PCDs poderdo enviar os dados atitammente. Por fim os dados
coletados pela estagéo central sdo entéo trarsdgpaia um banco de dados dentro da
FUNCEME onde séo disponibilizados para os usufbios

1.3 Companhia de Gestdo dos Recursos Hidricos

O estado do Ceara é uma das regides do NEB qumeesenta com cerca de
90% de sua érea influenciada por um clima semi&ato grande variagdo sazonal e
interanual do regime de chuvas [3]. Devido a issdag necessaria uma politica de
gestao dos recursos hidricos de forma presentalmMémte o 6rgdo que se faz presente
no gerenciamento e disciplinamento de mais de 9%8@duas acumuladas no Estado é
a Companhia de Gestdo de Recursos Hidricos (COGHRIdE Orgao é responsavel
por gerenciar os recursos hidricos de dominio tadesdo Ceara e da Unido [7]. A
COGERH efetua o monitoramento de 126 acudes essaduaderais que apresentam
uma capacidade de armazenamento superior a 90&eaetcapacidade do Estado do
Ceara [8].

Apenas o0 monitoramento ndo € suficiente para efetum correto
gerenciamento dos recursos hidricos. Sem uma p#kspele como serdo as chuvas,
ndo ha como efetuar o planejamento de distribuigodguas. Por exemplo, ao efetuar
uma liberacdo despreocupada de aguas poderda @aesaassez de dgua para aquela
regido em anos com poucas chuvas. Em uma situpgiteo pequenas liberagcdes com
excesso de chuvas, as perdas poderiam ocorrer paotlucdo agricola quanto na
devastacdo causada por enchentes.

1.4 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver ustersia inteligente
utilizando técnica baseada em RNA capaz de aprendeproduzir um sistema fisico
complexo de maneira rapida e com baixos custos gtamipnais.

Mais especificamente, desenvolver um modelo deigitevsazonal de
chuvas para as oito regides do Estado do Ceand defigerar uma outra previsao que é
destinada a ser avaliada junto as demais previgbésitas pela FUNCEME. A partir
desse enriquecimento de informacfes serd possidblorar a qualidade do relatério
com o prognéstico para o periodo de chuvas dadstdgivosa do Estado do Ceara.



1.5 Metodologia Empregada

Este trabalho realizou um levantamento bibliogmaftom os modelos
tradicionais de previsdo de chuvas utilizados pelBICEME, e modelos baseados em
Redes Neurais Artificiais. A partir dos dados dispeis foram treinados modelos que
foram avaliados comparativamente com os modelogserma FUNCEME.

1.6 Producéo Cientifica

Os seguintes artigos foram gerados no desenvoltinuasta dissertacao:

« CASTRO, T. et al. Seasonal Rainfall Forecast usingeo-Fuzzy
Neuron Model.IEEE International Conference on Industrial
Informatics, Lisbon, 2011.

+ CASTRO, T.; ALVES, J.; FIRMINO, M. PREVISAO SAZONAL
DE PRECIPITACAO NO CEARA: COMPARACAO ENTRE
MODELAGEM DINAMICA E UM MODELO COM REDE
NEURAL. XVII Congresso Brasileiro de Agrometeorologia
Guarapari, 2011.

1.7 Estrutura da Dissertacao

Este trabalho apresenta um modelo de previsédo aladerchuvas das oito
regides homogéneas do Ceara baseado em um sistatigente. A dissertacdo esta
organizada de acordo com 0s seguintes capitulogevemtamento de outros modelos
utilizados na modelagem do sistema de previsadideas para o Ceara é apresentado
no Capitulo 2; no Capitulo 3 é apresentado o esfadarte da utilizacdo de técnicas
inteligentes para previsdo de chuvas, bem como delmgproposto. A analise dos
resultados ddviodelo de Previsdo Sazonal de Chuvas InteligenttMPSCI) e a
comparacao com o modelo dinamico MRE é feita ndtGlap4. Finalmente, o Capitulo
5 apresenta as conclusdes e propostas para tralialbms.



2 MODELAGEM DO SISTEMA DE PREVISAO DE CHUVAS PARA O
CEARA

bY

Os organismos mundiais voltados a previsdo metggical utilizam,
basicamente, dois tipos de modelos na modelagenostinta: um Modelo de
Circulagdo Global Atmosférica (MCGA), que apresentam uma resolucdo igual ou
superior a 250 km, e um outro modelo, de menoi@&sdanominaddlodelo Regional
(MR), com uma resolucéao variavel da ordem de dezdaajuildmetros e area limitada.
Os MRs possibilitam a incorporacdo de caractesistinais especificas da regiao de
interesse, enquanto que nos macro modelos, MCGAasegaracteristicas sao
parametrizadas. Devido a utilizacdo de informacGess especificas da regido, €
esperado que os MRs apresentem melhor previsithdigara uma regido do que a que
seria obtida com os MCGAs [2].

De forma alternativa apresentam-se os modelosistgtatestocésticos que
sdo modelos de fécil aplicacdo e, geralmente, api@®m menores custos
computacionais. Em geral essas técnicas tém paa mqiredicdo de uma ou mais
variaveis atmosféricas especificas, tendo como bas@as que apresentam alguma
relacdo fisica [9]. Sendo assim, inicialmente s#istutido o modelo dindmico de
grande escal&CHAMA4.5, seguido da discursdo de dois modelos regionasdehd
Regional Espectral (MRE) Regional Atmospheric Model System (RAMS). Estes dois
modelos regionais sao utilizados pela FUCNEME eas guevisdes.

2.1 Modelagem Dinamica Atmosférica

A modelagem atmosférica baseia-se em modelos dio&ma partir de
equacoes diferenciais que regem o comportamentm fikas principais propriedades
atmosféricas responsaveis por influenciar na péievimeteoroldégica. Os modelos de
grande escala e regionais utilizam esse tipo deslagedm. As primeiras tentativas de
efetuar a previsdo dinamica do tempo, em uma eslealoras, foram registradas em
1979 por L. F. Richardson [10] que significou umargte avanco para a época.
Richardson estimou que seria necessario cerca.080®Bpessoas, cada uma com uma
maquina de calcular, para efetuar a previsdo dpdeta algumas horas a frente. Porém,
devido a inter-relacéo de causa e efeito dos fenématmosféricos, quando a previsédo
terminasse ndo mais seria util [2].

Atualmente, com o0 aumento da capacidade e velogidadporocessamento
dos computadores, a modelagem numérica tem avaagaaesos largos. Desta forma é
possivel utilizar algoritmos mais poderosos, capaseprocessar mais e mais sistemas
fisicos. Assim, a previsdo de tempo (no intervaaljlumas horas até 15 dias a frente)
e a previsdo de clima (para 3 a 6 meses a frebtepoam uma maior precisao nos seus
resultados [11]. Isso se reflete na possibilidaglgrtvencdo de calamidades e perdas

10



financeiras, como por exemplo, ao se prever evedéoseca ou cheia com certa
antecedéncia é possivel minimizar os impactos sogi@®micos dos mesmos.

Os modelos dinamicos, quais sejam os de grandéaedt@GAs, e os de
pequena escala, MRs, tem como base as equacOemndis parciais que regem as
principais propriedades fisicas atmosféricas, dpdkss seguintes equacdes [10]:

Conservacao da massa de ar:

dp_[o ) )
o= Ut N — W

ot 0x oy 0z 1)
Conservacao do calor:

06 _ | 06 06 08

E——{u&+va—y+wa}+se o
Conservacao do movimento:

aa—\t/:—v DDV—%Dp—g—ZQXV 3
Conservacao da agua:

% =-Vq, +S, , n=123 @
Conservacao de outros materiais gasosos e aerossois

afa\/_tm:_VDDXmJ’SXm’m:Lz,...,M )
Equacéo geral dos gases:

P=RT ©)
Sendo:
p — Densidade do ar;
0 — Temperatura potencial da massa de ar;

u,vew — Componentes da velocidade do vento (zonal, noerdie

vertical);
g — Constante gravitacional;
p — Presséo atmosférica;

11



Q — Velocidade angular de rotacéo da Terra;
q — Umidade especifica do ar;

S — Area;

X — Outros gases ou aerossois;

T — Temperatura;

R* — Constante especifica dos gases;

A demonstracédo das Equacgdes (1) a (6) pode senteada em [10]. Uma
das principais variaveis que influenciam os modelosamicos de grande escala,
MCGAs, e pequena escala, MRs, é a temperatura prfiie do mar (TSM) dos
oceanos. Por exemplo, a variabilidade climaticdl&®, principalmente a distribuicéo
sazonal de chuvas (acumulados trimestrais), € pamante controlada pelas
anomalias de TSM dos oceanos Pacifico e Atlantiopitais [3,12,13].

2.2 A Teécnica deDownscaling

O acelerado avanco computacional traz a oportuaidied se integrar os
resultados de modelagem numérica de escala glaipal e&c modelagem de pequena
escala, propiciando uma melhor previsdo para uma Aa regido de interesse. Essa
técnica consiste no chamadownscaling, ou aninhamento, de um modelo numérico
global para um modelo numérico regional [2].

Essa técnica tem sido testada nos ultimos anascipalmente na Africa
(com a Regido das Moncgdes Asiatica) e na AméricaSdb (com o NEB, como
exemplo), apresentado resultados promissores palazir a escala da informacéo
climatica. Odownscaling dindmico tem como base a utilizagdo dos resultdéogsma
modelagem de grande escala, os quais servem cel@rgm um modelo regional de
area limitada, com uma resolucéo de apenas dedertaslémetros [2].

O método de perturbacdo aninhada utilizado no iahgorde downscaling
seguiu o utilizado no MCGA sobre todo o dominicedpaco o que o torna um método
diferente do utilizado convencionalmente na modatagumérica, em geral dominio
apenas nas zonas de fronteira lateral. As vari@egiendentes no modelo regional sdo a
soma da perturbacédo e o campo de base (campo peedgedo ajuste entre 0 modelo
global e regional). As demais variaveis que nagmsévistas no MCGA, mas podem ser
resolvidas e previstas no modelo regional em umikionegional, sdo definidas como
perturbacdes. O aninhamento é feito de tal forneaguperturbacdes sejam zero fora do
dominio regional e diferente de zero dentro do ntegincomputacdo das perturbacdes
no dominio regional inclui esquema de tempo sempiitiio, filtragem de tempo,
inicializacdo, e difusdo horizontal implicita [5]14
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Em [14] foram feitos diversos testes para podeolbsc a melhor resolucéo
horizontal e o tamanho do dominio computacionalraDie a selecdo destes, [14]
descobriu que a saida do modelo é sensivel a gésotlo modelo e a localizacéo de sua
fronteira lateral.

No trabalho de [14] foi feito o aninhamento do modegional espectral
(MRE) desenvolvido noNational Centers for Environmental Prediction-National
Centers Atmospheric Research - NCEP/NCAR com um MCGA, ECHAM3.6 para o
NBE. O modelo proposto em [14] propde que as pdegissejam geradas em duas
grades de pequena escala, uma grade de 80 km, [REwBna outra menor de 20 km,
MRE-20. Porém, o aninhamento foi feito de formaedihte para cada grade. Para o
modelo MRE-80, modelo com a grade de 80 km, fdbfeidownscaling dele com a
saida do ECHAM3.6, enquanto que o modelo MRE-2@Mhimhado diretamente com a
saida do MRE-80. Como era esperado pelos autorasdelo MRE-80 foi o modelo
gue apresentou os melhores resultados na preeisgoanto que o MRE-20 apresentou
um aumento do erro sistematico.

Para efetuar a previsdo sobre o NEB, a FUNCEME ndebeeu um
algoritmo dedownscaling baseado em [14] que reduz a escala dos resultadoedelo
global ECHAMA4.5 para uma grade de 60 x 60 km, o que implica em n@s@aucéo de
25 vezes uma vez que a resolucdo do ECHAMA4.5,naligiente de 300 x 300 km. A
FUNCEME utilizou essa técnica para seus dois madedgionais: MRE dRegional
Modeling Atmospheric System (RAMS). Ao efetuar essa diminuicdo no tamanho da
grade acaba-se por melhorar a definicdo dos prgds$sicos, pois alownscaling
incorpora efeitos de topografia, vegetacdo, cot@sasntre continentes e oceanos entre
outros [2,5,15,16,4,17].

2.3 Modelo Dinamico de Grande Escal&CHAMA4.5

O modelo ECHAMA4.5 é baseado no modelo de previsdo de tempo do
European Centre for Medium Range Weather Forecasts (ECMWF [18]). No Max
Planck Institute for Meteorology and German Climate Computing Centre (DKRZ) vem
sendo feitas diversas modificacdes nesse model@atgadmente se encontra na quarta
geracdo. Uma detalhada descricdo do modelo podensentrada em [19]. Em sua
versao padrdo, o mesmo apresenta 19 niveis hibdel@dtura, que sdo baseados em
sistema de coordenadas de pressdo-sigma (coordeeadefinem a altura de uma
is6bara, mas acompanham o relevo para se ajustavacdes — tomando-se presséo do
nivel dividida pela pressdo a superficie no pomtesiclerado), e seu dominio vertical
estende-se até o nivel de pressdo 10 hPa. As e@rignognosticadas séo: vorticidade e
divergéncia da massa de ar atmosférico, logaritenprdsséao a superficie, temperatura,
umidade especifica, razdo de mistura e total de @gunuvem. Com excecdo das
componentes de vapor, o prognéstico das variavaspeesentado por modelagem
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matematica a partir de harmonicos esféricos contamento triangular no nimero
onda zonal T42vide Anexo [2,5,19].

e
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Figura 3 -Representacédo esquematica dos processos inclddd€B8A ECHAM. Base para image
em [20]

O modelo apresenpasso de tapo para a dinamica e a fis do problema
de 24 minutos para a resolugdo horizontal T42. 3@ade tempo para a racao € de
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duas horas. Os ciclos diurno e sazonal da for¢anée sdo simulados. Para o transporte
de vapor d’dgua e agua de nuvem um esquema sedndegno, que resolve as
equacdes do modelo seguindo a trajetéria do movonérusado. Os fluxos turbulentos
de superficie séo calculados através do Monin-Obukolk, usando teoria da
similaridade como descrito por [2]. Um esquema delchde alta ordem € usado para
computar a transferéncia turbulenta de momentor,aalistura e agua de nuvem dentro
e acima da camada limite atmosférica. Os coefiegerde difusdo turbulenta séo
calculados como funcdo da energia cinética turtal@s). O modelo de solo contempla
os balancos de calor, 4gua no solo, pacote deswéwe o continente e balanco de calor
de gelo sobre o continente [2]. A Figura 3 mostrma é a dependéncia de diferentes
processos com as variaveis do modelo. A espessuliatd indica qualitativamente a
importancia da interacdo e, nos casos ciclicos feeatura — Friccdo — Rugosidade do
solo — Fluxo de calor — Temperatura), tém-se psmsesom retroalimentacao [20].

Efeitos de vegetacao, tais como interceptacfetiadama copa das arvores
e controles de evapotranspiracdo pelos estomaiosparametrizados. Os estdmatos
estdo localizados geralmente na epiderme infepart¢ abaxial) e sdo o Orgao
responsavel por realizar as trocas gasosas eplaata e 0 meio ambiente [2].

Para a estimativa do escoamento superficial usaes® base a area de
captacdo da bacia hidrografica e leva em considerag variacoes de sub-grade da
capacidade maxima de armazenamento de agua ndcsplacidade de campo) sobre
areas continentais ndo homogéneas [2].

Os parametros de superficie, tais como albedo (taedelativa da
quantidade de luz refletida), rugosidade, tipo eégetacdo, indice de area foliar e
parametros de solo (capacidade de armazenameatjude capacidade e condutividade
térmica), assim como as parametrizacdes de convecgéulus (rasa, média e
profunda) foram compilados segundo [21].

2.4 Modelo Regional Espectral 97 (MRE)

O MRE utilizado é a versdo 97 do modelo regionpkesal desenvolvido
no NCEP. Este apresenta a mesma fisica do Modglecial Global (MEG) que é
usado para previsdo de médio prazo descrito em 22m modelo numérico de area
limitada que inicialmente teria seus resultados&adss em pontos de grade. Mas, ao
perceber que computacao espectral apresenta precedfor em termos de gradiente e
interpolacdo espectral, os desenvolvedores dewieBea utilizar o modelo espectral
[23].

O modelo regional espectral desenvolvido National Centers for
Environmental Prediction (NCEP) tem como base o uso de dois componentes: um
modelo espectral global de baixa resolugdo e umetaoéspectral regional de alta
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resolucdo. Uma verséo de baixa resolugdo do majetal espectral em operacao do
National Meteorological Center (NMC), que utiliza harménicas esféricas (Anexo )
como fungdes de base horizontal, € o modelo glemglianto que um modelo primitivo

de equacdo em uma projecado estereografica, queausiéries seno-cosseno como
funcdes horizontais de base, € 0 modelo regiomalaiR4].

Duas importantes e Unicas caracteristicas desselmeédo o método de
perturbacdo dependente do tempo e a precisdoalerdém de computacdo espectral,
que sao suas principais diferencas entre os ontookelos regionais espectrais. O MRE
utiliza transformacéo espectral para perturbac@ods uma série de cosseno de duas
dimensdes para perturbacdes de pressao, divergésmiperatura e taxa de mistura e
uma serie de seno de duas dimensfdes para pertoidagarticidade [25].

Segundo [2] um importante avanco ocorreu na diréndic MRE para
manter a sua estabilidade computacional. Essestianea utilizacdo de uma opc¢éo de
difuséo local que estéa contida no MEG. Ao checdifuendir as areas de ventos fortes,
guando estiverem sendo utilizados passos de tengpgod, a instabilidade
computacional pode ser evitada. Essa opcdo acabsepditil para estudos climaticos
que requerem integragdes mensais com MRE de atiug@o.

O MRE possui 18 niveis sigma na vertical de al{segue o contorno da
topografia), apresentando as seguintes caracteddiisicas: radiacdo de onda longa e
curta (com variagcdo diurna), interacdo com radiaggonuvem, uma camada na
superficie com propriedades fisicas da camadaeliplinetaria, arrasto por onda de
gravidade, conveccdo “cumulus” tipo Arakawa-Shubseitnplificada [26,27]),
conveccao rasa e alguns processos hidrologicos [28in excecdo da rotina de
radiacdo que € chamada a cada hora pelo MRE, asne@aizacdes fisicas sao
computadas a cada passo de tempo desejado. Hete atmodelo de solo de duas
camadas para descrever o papel da vegetacao meagdo com a umidade do solo em
modificar as trocas de fluxo de momento, energiagor entre superficie-atmosfera
[29].

Diferentemente dos métodos convencionais utilizades modelagem
numeérica, foi utilizado uma técnica diwnscaling/aninhamento entre o MCGA
ECHAMA4.5 e o MRE descrita em [5]. Essa utilizou de formalmacional os resultados
do MCGA de janeiro a maio dos anos de 1971-2000ocdados de entrada para o
MRE de 6 em 6 horas. O método de perturbacao ahangeguiu o utilizado no MCGA
sobre todo o dominio e ndo somente na zona deefranateral. Por fim, as variaveis
dependentes no MRE séo definidas como a soma tlalegao e o campo base (campo
gque depende do ajuste do MCGA em relagédo ao MRE) [2

2.5 Regional Modeling Atmospheric System (RAMS)
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Foi desenvolvido pelo Departamento de Ciéncias Afércas da

7

Universidade Estadual do Colorado, USA e é voltpdmariamente para trabalhar
como um modelo de area limitada, e muitas de saasmetrizacdes foram elaboradas
para escala de grade de alta resolucdo ou de meeslad30]. O RAMS pode ser
configurado para fazer simulacdes da circulacaosfinica em varias escalas de tempo
e espaco, bem como diferentes resolucbes horizentadrtical, o que o torna um
modelo muito flexivel [9]. No primeiro esquemaaado de mistura é prognosticada e a
concentracdo ou tamanhos dos hidrometeoros (conjlenparticulas de agua no estado
liquido ou sélido que caem ou estdo em suspensadnmasfera, e sdo levantadas da
superficie do globo pelo vento ou estdo depositadasbjetos no solo ou na atmosfera
livre) sdo especificados. No segundo caso, tantoazfio de mistura como a
concentracdo e o tamanho dos hidrometeoros saogsticados. O modelo é escrito
em coordenado vertical sigma de altura, que segoatorno da topografia [9].

A configuracéo utilizada para calibrar o modelo RAK! descrita abaixo:

Algumas simulacdes em que diferentes esquemas ateffsica e radiacao

e/lou radiacdo foram testados, 0 modelo ndo perreanestavel e nao

produziu resultados de precipitacdo realistas. Anlipacdo de uma

microfisica completa (incluindo a fase de gelopm® esquema de radiacao
de Harrington (acoplado a microfisica) teve melhgesultados e foi usada
nas simulagdes dos 30 anos (1971-2000). No cassstlodanudging central

0 modelo mostrou resultados coerentes, tanto quandesmo esteve ligado
guanto este foi desligado reproduzindo as diferedgaprecipitacdo no NEB

nos anos de 1983 e 1985, apesar da precipitacdmesemais real no caso
em que audging central foi ligado sendo esse adotado no estudo [9

Segundo [31], depois de escolhidos o0s esquemas ricosé e
parametrizacdes fisicas mais adequadas e constendpie o RAMS
apresentava sensibilidade significativa com respeiv nudging central,
foram realizadas simulaces de climatologia (30spmom o uso de um
membro do ECHAMA4.5. Essas simulacdes objetivaram testar trés
configuracdes: semudging central, connudging central fraco (assimilacédo
em uma escala de tempo de 6 horas), e cmwlging central forte
(assimilacdo de 3 horas). De acordo com os residtdd Heidke Skill para
trés e cinco categorias de percentis de precipitagA NEB e os valores
absolutos de precipitagdo mais reais, a configoragin nudging central
fraco teve melhor desempenho sendo essa usadaimnmalacdes dos 10
membros para os 30 anos (1971-2000) [9].

2.6 A Sistematica da Geracdo do Relatorio de Previsédo

A FUNCEME efetua a rodada de seus modelos de gieVMRE e RAMS
aninhados ao modelo globBCHAM4.5, em janeiro para efetuar a previsao para seis
meses: janeiro, fevereiro, marco, abril, maio éehurOs resultados para esse periodo
podem ser interpretados para definicdo do periedpré-estacao (janeiro), periodo de
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quadra ou estacdo chuvosa (fevereiro, marco, ehmiio) e periodo de pés-estacdo
(unho).

De posse da previsdo, a FUNCEME entdo organizaed@stos distintos.
No primeiro evento é feita uma reunido entre oseoretogistas pertencentes a
instituicdo para discutir os resultados dos modeldados e suas perspectivas. Durante
esta primeira reuniao ndo somente sdo analisaddsdos dos modelos rodados, apesar
de serem importantes, mas cada meteorologistatresgo informacdes consideradas
individualmente relevantes para efetuar a previsa@mo por exemplo, avaliacdes sobre
eventos oceano-atmosférico, como El Nifio/La Nifia,s#uacdo do dipolo do Oceano
Atlantico. Apos a perspectiva de cada membro o apresentada € feito um debate
final entre todos. Ao entrarem em um consenso uricgerado um relatério com a

previsao oficial da FUNCEME.

Somente apds a primeira reunido ter ocorrido, sitkr gerada a previsao
oficial da fundacdo, € que é convocado o segunéatey geralmente ocorrendo na
forma de workshop. Nesse segundo evento, diversd#guicdes sdo convidadas a
enviar seus membros para apresentarem suas pagpepara o periodo. Sao
apresentadas as previsdes oficiais das diversatulig®es, nacionais e internacionais,
sendo finalizado com um debate quanto ao progmogtcchuvas. Assim, o relatério
final de previsdo de chuvas é gerado e entreguérgéss publicos interessados nessa
informacé&o, como a Defesa Civil, e ao publico emalgatraveés do site e da imprensa.

O ultimo Workshop que ocorreu se intitulou XIIl Vikehop Internacional
de Avaliacdo Climatica para o Semiarido Nordestine ocorreu no dia 19 de janeiro
de 2011 e contou com a participacdo de meteorddmgie institutos climaticos de nove
estados do Nordeste, do INPE, INMET, além de érgadsranca e Reino Unido. Nesse
foram apresentados os resultados esperados pos tsd@articipantes. Ao final do
evento ocorreu um debate final no qual foi definmleal seria a previsdo para o
nordeste. Em seguida um relatério foi apresentamorapresentantes dos meios de
comunicacao para que a informacédo fosse passguzbico. O relatério final pode ser
encontrado em [4].

As chuvas na Regido Nordeste tém como caracterigiiincipal a
variabilidade espacial e temporal, ou seja, ndocdmo definir em qual municipio vai
chover exatamente ou quais sdo os dias de chuem @4isso, a previsao de eventos da
natureza, que séo sistemas caéticos, ndo podeitsecdm uma certeza de 100%. Dai a
previsao ser entregue em termos probabilisticosradp em trés categorias (chuvas em
torno da média, acima ou abaixo da média histésichje toda a regiao.

A discussdao entre os diversos 0rgaos que efetuaravesao sobre a regido
nordeste é baseada principalmente no processamentmdelos dindmicos (modelos
de larga escala, global, e os modelos de pequeraagsegionais) que requerem a
utilizacdo de um sistema computacional robustore. ¢am modelo baseado em RNA,
que apresenta baixo custo operacional, contribavés da adicdo de novas informacgdes
para a geracao do relatério.
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3 MODELO INTELIGENTE DE PREVISAO DE CHUVAS

Apesar de toda a capacidade de processar inforngaugios computadores
apresentam atualmente, ainda ha uma grande ddidelde realizar tarefas que séo
feitas no cotidiano humano [32]. O cérebro humanap@z de processar tarefas que sao
consideradas de extrema complexidade como, por mgemeconhecer padrées de
forma automatica sem muito esfor¢o. Isso € possiéimlido a capacidade de
processamento em paralelo e de aprendizado quesbr@éhumano possui [33]. Em
muitas aplicacdes, como na modelagem de sistenmaglexos, é desejavel reproduzir
essa capacidade humana. Desta forma, comecarargiaaaialgoritmos baseados na
fisiologia do cérebro, area de pesquisa que passeun denominada por Redes Neurais
Artificiais (RNASs) [32].

A seguir sera apresentado um breve historico de ,Ré¢f4uido por um
levantamento do estado-da-arte da aplicacdo desmsestudos meteoroldgicos na
Secédo 3.1. Na secédo seguinte é descrita a rede N&Secéo 3.3 sdo apresentados 0s
testes preliminares para a obtencdo da estruturamddelo proposto. Dando
continuidade é apresentado o MPSCI. Por fim é mdsto algoritmo do MPSCI.

3.1 Redes Neurais Artificiais na Previsdo Meteorologica

Segundo Krose e Smagt [34], a primeira onda deesse em RNAs
ocorreu por volta de 1943 quando McCulloch e Pétisreveram seu trabalho trazendo
uma introdugcdo a um modelo simplificado de neurbdaiperceptron [35]. Por volta de
1969, Minsky e Papert publicaram seu livro [36] qoabou por dar um golpe nas
pesquisas envolvendo RNA, uma vez que mostravafasécias de modelos baseados
no perceptron [34].

A recuperacdo das RNA ocorreu apos a obtencgédo pieriamtes resultados
tedricos na década de 80, mais notadamente a paoplms algoritmo de retro-
propagacao do errddckpropagation). Desde entdo, Redes Neurais formam uma linha
de pesquisa em constante ascensdo, e presente vemsodi departamentos das
universidades [34]. Modelos baseados em RNA sabemitios por funcionarem como
aproximadores universais capazes de aprenderragir, 0 comportamento dos mais
diferentes sistemas. Devido a essa caracterisia#jlizacdo destas na previsdo de
variaveis meteorolédgicas ja vem sendo abordadaieensds trabalhos. A seguir serao
apresentados alguns destes.

Em 2007, Hayati e Mohebi [37] utilizaram uma rederdeptron de
Multiplas Camadas (MLP, do ingl@dultiLayer Perceptron) para efetuar a previsao de
curto prazo de temperatura para a cidade de Kelmahn$ocalizada no oeste do Ira.
Utilizou-se dez anos (1996-2006) de dados metegiaié para efetuar o treinamento e
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a validacdo. Separou seus dados de forma aleadriaois grupos: um grupo de

treinamento contendo 67% dos dados e um de testeosaestantes 33% dos dados.
Para verificar a generalizacdo da rede separoalsa&toriamente, quatro dias que nao
passaram por treinamento nem teste. Para efetoredecdo do erro foi usado o erro

meédio absoluto (MAE, do inglés Mean Absolute Erréni utilizada uma RNA baseada

em MLP com trés camadas: uma de entrada, uma edaandma de saida. Na camada
escondida utilizou funcao sigmoide e na de safgsli A configuracdo que apresentou
os melhores resultados esta descrita ha TabelaThbAla 2 mostra o0 menor e maior
erro obtido ao longo dos experimentos realizado$3&inpara os dias escolhidos para a
validagcdo. Em suas conclusdes, Hayati e Mohebi §8ftham que o modelo teve bom

desempenho, e precisdo razoavel para efetuar swele um dia a frente.

Tabela 1 - Melhor configuracdo da RNA de [37]

NUmero de camadas escondidas 1

NUmero de neurdnios da camada escondida 6

Numero de apresentacfes do conjunto de treiname2@00

Funcéo de ativagdo da camada escondida Tangenteid

Funcéo de ativacdo da camada de saida Pura linear

Tabela 2 - Menor e maior erro para os dias de agdid nos experimentos de [37]

Dia Erro Minimo | Erro Maximo
02/01/1997 | 0,0079 0,6905
27/08/2000 | 0,1257 0,8005
09/06/2004 | 0,0809 1,0006
29/11/2006 | 0,0336 1,2916

O estudo de Huang e colegas em 2006 [38] buscaempeeformagao de
tempestades de areia no Nordeste da China com deusmm modelo de RNA. Foram
utilizados dados das médias mensais de variavesonoddgicos (pressao, temperatura,
umidade, velocidade do vento, temperatura da dgpertlo solo, precipitacdo e
evaporacdo) e a ocorréncias de tempestades de mamaefetuar a previsdao. A
ocorréncia de tempestades € registrada da sedoimea: se ocorre mais de uma
tempestade de areia em um dia € registrada umeéoc@ de um “dia de tempestade
de areia”; se um evento de areia persiste e passaadca de 20:00h no horéario de
Beijing, “dois dias de tempestade de areia” sacsteglos. De forma a quantificar os
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registros de tempestades de areia, os autoresiedribo valore de 0,5 para dias com
registro de tempestade de areia e -0,5 para diageggstro. Foram desenvolvidos dois
modelos de previsdao: um baseado em regressao tmatpla e outro em RNA. Para o
método baseado em regressao linear utilizou o aoftvitatistical Package for the
Social Science (SPSS) para Windows. A estruturenddelo neural selecionado foi a
Neural Network ARX (NNARX) com o algoritmo de treinamento pelo méthdsico de
Levenberg-Marquardt. O algoritmo foi desenvolvidposoftware Matlab na sua versao
5.3 utilizando o toolbox chamado de Neural Netw8&sed System Identification
Toolbox [33]. Os autores utilizaram o coeficiente dorrelacdo de Pearson como
parametro para avaliar o desempenho de ambos osloso® modelo baseado em
regressao linear apresentou o0s seguintes coeésiehitl33, 0,196, 0,266 e 0,223
enquanto que o modelo baseado em RNA obteve 008385, 0,364 e 0,347 para as
regides de Mingin, Keping, Mingfeng e Qiemo, respamente. A Tabela 3 resume o0s
resultados obtidos para a RNA com relacdo a taxaudesso de previsdo (PSR, do
inglés Prediction Success Rate) que correspondeisdial do nimero de tempestades
previstas pelo total de tempestades registradas eonaiimero de declaracfes incorretas.
Em suas consideracgtes finais, Huang [38] diz qumodelo neural apresentou bons
resultados para previsao de curto prazo.

Tabela 3 - Resultados do modelo baseado em RNA8]e |

arearegisrads | P05 | evitas | ncometas | PSR
Ano 2000 71,6
Mingin 7 5 2 1 62,5
Keping 7 4 3 0 57,1
Mingfeng 3 2 1 0 66,7
Qiemo 2 2 0 0 100
Ano 2001 68,2
Mingin 7 4 3 0 57,1
Keping 13 8 5 1 57,1
Mingfeng 15 10 5 2 58,8
Qiemo 2 2 0 0 100
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Evsukoff, Lima e Ebecken em 2011 [39] desenvolweuntodelo de chuva-
vazéo para a bacia do Rio Iguacu localizada ndstrasil. Esse foi desenvolvido para
dar suporte a operacao de usinas hidroelétricasverma vazao natural na bacia. Como
entrada foi utilizada a resposta de previsdo deiptacdo fornecidas pelo modelo
meteorologico Eta de [40]. Os dados correspondermacamulado de 24 h em uma
grade de 40 km x 40 km para os anos de 1996 a Z¥0dados apresentam a previsao
para toda a Ameérica do Sul, porém foram utilizaalesnas 15 pontos no sentido Leste-
Oeste, entre as longitudes -49° e -54,6° e 6 pomtosentido Norte-Sul, entre as
latitudes -25° e -27°, que englobam apenas a basigjada. O modelo deve funcionar
de forma semanal, estimando a vazéo da bacia lzaseadzao anterior observada, que
é utilizada apenas na inicializacdo do modelo esgra a usar a estimativa feita a
partir da proxima execucdo, e a precipitacdo pr@vielo modelo Eta. Durante o
treinamento os autores utilizaram dados de prec@dat observados, pois devido aos
grandes erros contidos na previsdo meteorolégiegpqderia corromper os dados. Foi
utilizado um modelo fuzzy recorrente para efetuprewvisdo da vazao na bacia. Como
entrada foi utilizado os dados meteorologicos ptesi pelo modelo Eta e as
observactes do dia atual e do dia anterior de aa&oprever a vazao do proximo dia.
Utilizou-se algoritmo genético para efetuar a eatiéio dos parametros da rede.

Para a previsao do total de vazao natural utiliaangrecipitacdo observada
0 modelo proposto por [39] ndo apresentou coetieiele eficiéncia Nash-Sutcliffe e
Nash-Sutcliffe com valores logaritmos menor que 0,8alor do rms nao foi maior que
300 m3¥/s que representa cerca de 6% enquanto qu@centagem média absoluta
(MAPE, do inglés Mean Absolute Percentage) do aoréinal do horizonte de previsao
foi de cerca de 17%. Com isso os autores puderamtiwio que o modelo alimentado
com os valores observados de precipitacdo temrpsfce adequada de acordo com
todas as métricas. Quando utilizado a previsachdeaco desempenho decai ao longo
do horizonte de previsdo. No quinto dia de previsawns € cerca de 450 m3/s que
representa 9% do maximo valor da vazdo, o MAPE rdo é cerca de 25% e os
coeficientes Nash-Sutcliffe sem e com valores litgas séo respectivamente 0,7 e 0,8.
Apesar disso os autores de [39] afirmam que pagree@dsdo com um horizonte nao
superior a cinco dias ambos os modelos desenvalvigresentaram melhores
resultados que o modelo anteriormente para efato@@sma previsao.

Uma técnica neuro-fuzzy foi utilizada em 2010 patel, Chua e Quek [41]
para gerar um modelo chuva-vazéo baseado em epara@ regidao da bacia de Kranji
em Singapura. Os resultados do modelo neuro-fugsyema de inferéncia fuzzy
baseado em rede adaptativa (ANFIS, de inglés adaptaetwork-based fuzzy
inference system) foram comparados aos resultautasos pelo modelo fisico chamado
Sorm Water Management Model (SWMM). Foram feitas duas calibragdes para ambos
0s modelos, SWMM1, SWMM2, ANFIS1 e ANFIS2. Comoniar de avaliar o
resultado de todos os modelos desenvolvidos foratouledos o coeficiente de
eficiéncia e o erro de pico relativo. Esses vals@s mostrados na Tabela 4. Em suas
conclusdes, os autores afirmam que ambos os moedékieo e neuro-fuzzy,
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apresentaram resultados semelhantes, porém o modeto-fuzzy obteve melhores
resultados na previsdo quando ocorreram picos zBova

Tabela 4 - Resultados obtidos por [41]

Modelo Coeficiente de Eficiéncia| Erro de Pico Relativo
SWMM1 0,6342 0,313
ANFIS1 0,2878 0,342
SWMM2 0,6275 0,372
ANFIS2 0,5137 0,262

O desenvolvimento de modelos voltados para prewviggohuva pode ser
encontrado em [42,43,44,45,46,47], e tem apresemesiiltados promissores, inclusive
ao se comparar aos resultados de modelos clasEquevisao.

Chau e Wu em 2010 [42] desenvolveram um modelosqudtilizou de um
conjunto de técnicas para efetuar a previsao dapiecao. Inicialmente foi utilizada
uma técnica de analise espectral singular parangemoa serie de precipitacdo em
componentes aditivos que geralmente podem sepretados como “tendéncias” (que
podem vir a ndo existir), varios componentes “@$aiios” e componentes de ruido. Em
seguida os dados passam por um filtro e entaoistibdidos em trés grupos através de
um algoritmo de Fuzzy C-Means (FCM) que representaetipitacdo de baixa
intensidade (ou zero), precipitacdo de meédia imdeds e precipitacdo de alta
intensidade (eventos de tempestade). Em seguidiiesprimeiros grupos (baixa e
média intensidade) sdo associados a uma RNA cagamio que o terceiro € associado
a uma modelo de regresséao de vetor de suportaidaé representada pela resposta de
um desses modelos para cada amostra, referen@anm ANN-SVR-SSA. O modelo
proposto foi comparado com dois outros modelosduiseem RNA: um que usa como
entrada os dados de precipitagdo sem terem papstdanalise espectral singular nem
o filtro, referenciado como ANN, e outra que usmoeentrada os dados apos esses dois
procedimentos, referenciado como ANN-SSA. Comomatés de desempenho foram
utilizados o valor do rms e o coeficiente de eficid@ Nash-Sutcliffe (CE). Um resumo
dos resultados encontrados em [42] pode ser vastbabela 5. Segundos os autores o
uso de um filtro de analise espectral singularrataem uma melhoria da previsao para
uma RNA e com o uso de um modelo SVR para efetyaedsao em casos de alta
intensidade de precipitacdo gerou uma melhoriaider@/el na previsdo dos picos de
chuvas.
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Tabela 5 - Resumo dos resultados de [42] par&asddes testadas e para a previsdo de um, déms e t
dias de horizonte.

RMS CE
Bacia Model 1 2 3 1 2 3
Wuxi
ANN 10,59 | 11,50| 11,59 0,17 0,02 0,00
ANN-SSA 466 |541 | 6,35 | 084 0,78 0,70
ANN-SVR-SSA | 4,18 3,48 4,14 0,87, 091 0,8Y
Zhenwan
ANN 10,68 | 11,05| 11,12 0,09 0,08 0,02
ANN-SSA 4,94 5,60 5,89 0,81 0,79 0,71
ANN-SVR-SSA | 3,18 3,20 3,31 0,92f 092 0,91

Weerasinche, Premaratne e Sonnadara em 2010 [4B8hw#@veram um
modelo de previsao de chuva para a cidade de BSkallaaseado em RNA. Seu trabalho
apresentou dois tipos de previsdo: um para detarnanocorréncia de precipitacéo
como “choveu” e “ndo choveu” e um outro para prevguantidade de precipitacdo em
varios sub niveis utilizando técnicas fuzzy. Pdeduar o treinamento e validacdo dos
modelos desenvolvidos foram usados os dados deslagdes vizinhas contendo 30
anos de dados (1970 — 1999), sendo 20 anos parantento (1970 — 1989) e 10 para
validagdo (1990 — 1999). Os dados de precipitagdiragos no modelo que efetua a
previsdo de ocorréncia de chuva foram caractergzadoseguinte forma: dias em o
registro de precipitacdo for menor que 0,3 mm &idenado um dia seco e para valores
maiores ou iguais € um dia molhado. Nesse modéipoutse uma RNA alimentada a
frente com algoritmo de retro-propagacdo com um@ada escondida, com 11
neurdnios, e com a entrada consistindo do regilgrprecipitacdo dos trés ultimos dias
das trés estacbfes mais proximas ao ponto de pweviddsegundo modelo foi
desenvolvido para classificar, quanto a intensidadecorréncia de chuva em dias
molhados através de um classificador fuzzy. No heodezzy a intensidade de
precipitacdo é classificada em branda, pouca, raddee pesada. Ao final de [43] os
autores tiraram as seguintes conclusfes: o modelprdvisdo de ocorréncia de
precipitacdo obteve sucesso ao prever a precipitdgalia seguinte, com uma taxa de
sucesso de 79x3%, com uma melhor previsado parsassem chuva (taxa de sucesso
de 90+2%); quando treinada somente para o peribdeoso a rede apresentou uma
taxa de sucesso de 72+2%; a previsdo para diasadwlaumentou em quase 100%

24



quando a rede foi treinada com dados sazonais;delméuzzy apresentou uma taxa de
sucesso de 80+5% para efetuar a previsdo parasegiante.

Em 1999, Brooks e Doswell [44] desenvolveram dub&&para efetuar a
previsao: (i) da probabilidade de chuva (PdP))edéiquantidade de chuva (QPF) para
as proximas 24h na area do Dallas-Fort Worth, T.eXambas utilizaram como entrada a
saida em grade do Modelo Eta do NCEP e sondagear doperior do Fort Worth,
assim, a entrada € composta por 19 variaveis nuddgiras e a precipitacdo observada.
As redes apresentaram trés caracteristicas: ambasre@des foram treinadas
separadamente para o periodo quente e frio; foragegsadas em paralelo; as redes
sao interativas. Para ambas as redes foram usadizios de 1994 a 1995 para efetuar
o treinamento e de 1 de marco de 1996 a 28 declevate 1998 para validar a rede.
Apesar de ndo falar claramente que a rede fozatia essa apresente a estrutura similar
a de uma MLP. Para avaliar os resultados da redeefptua a previsdo PdP foi
utilizado a pontuacédo Bier que avalia as diferermasquadrado da previsdo e dos
eventos e entdo comparar com a de um modelo demefa, que no caso foi a amostra
climatologica. A pontuacéo de habilidade da rederalefoi de 73,0% enquanto que
para o0 modelo de referencia € de 34,2%. Para olmpdea prever QPF foi obtido uma
correlacédo de 0,95. Os autores afirmam que su&s nedstraram o6timos resultados
para ambos os tipos de previsao, probabilidadendeace quantidade de chuva, porém
ainda se faz necessario fazer mais estudos para esgecificos para testar mais a rede.

Um modelo neural para previsdo em tempo real deagleipara o controle
de cheias, foi desenvolvido em 2009 por Hung egaslg45]. A RNA adotada no
trabalho foi uma MLP e utilizou como parametros etdrada uma combinagéo de
variaveis meteoroldgicas (umidade relativa, preskaar, temperatura e nebulosidade),
e medidas como a chuva no ponto de previsao ecgppagao nas regides de entorno,
para periodos chuvosos e ndo chuvosos. Foramadtiéz os dados de 75 estacgles,
localizadas na regido de Bangkok, coletados dedrarhora no periodo de 1 de janeiro
de 1991 a 31 de dezembro de 1999 para o treinardanRNA, e os dados do ano de
2003 para a validacao. Diferentes configuracbeamniausadas e foram comparados seus
resultados com base no indice de Eficiéncia (IEyaor do rms e no coeficiente de
correlagdo. O modelo que apresentou os melhoradtadss utilizou uma RNA
alimentada a frente generalizada com duas camadasdidas, uma com 22 e outra
com 11 neurbnios, com 9 varidveis de entrada (pitacBo, umidade relativa,
temperatura, pressdo do ar, nebulosidade, medaifate precipitacdo, precipitagao
das trés estacbes mais proximas). Os melhorestad#ss) para o periodo de teste,
foram: 94,82% para IE; 1,24 mm/h para o rms; 0,8%arrelacdo. O modelo neural
para a previsdo de uma hora a frente mostrou-sem# tanto por apresentar rapida
convergéncia quanto de tratar ruidos na entrada.

Srivastava e colegas [46], em 2010, desenvolveranmodelo de previsédo
de média mensal de chuva na india treinando um Imagwural-fuzzy com indices
oceano-atmosfeéricos. Este modelo utiliza tumzy-ranking algorithm (FRA) para
efetuar a selecdo das melhores variaveis de enreglhores preditores) a fim de obter
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a previsao desejada. Em [46] a base de dadosuididh em trés conjuntos: um para
treinar, outro para testar e um para validar a.rédsa divisao foi feita a partir de trés
métodos: escolha aleatéria, aproximacao por um raafiaorganizado e aproximagao
por algoritmoFuzzy-C Means (FCM). Ambos os métodos de aproximacg&do separam 0S
dados em agrupamentos menores e s entdo selecgorlgEmentos de cada conjunto.
O modelo utilizado foi uma RNA com algoritmo derogropagacdo. O sistema de
previsao que apresentou os melhores resultadasdoe utilizou dois algoritmos fuzzy
(FRA e FCM) em conjunto com uma RNA com 14 entra@eomalia da SST para
diferentes localiza¢bes, indice de oscilacdo swl idice decadal de oscilagdo do
pacifico) e com os seguintes indices de desempe@i&69 de coeficiente de
determinacdo (R?); 29,92mm como valor do rms; 5,0 valor do erro médio
percentual absoluto. Em suas conclusdes [46] afqueaa utilizacdo da TSM ou dos
indices oceano-atmosféricos sozinhos néo consegistar uma adequada descricao
do modelo de previsdo de chuva, mas a combinacambes é capaz de produzir um
modelo de previsdo melhor.

Em 2010, Wu, Chau e Fan [47] propuseram o uso denonelo baseado
em uma rede neural artificial modular (RNAM) pafatear a previsdo da média diaria
de chuva sobre as bacias dos rios Daning e Zhensh@hina, e para a previsao da
média mensal sobre a india e a cidade de ZhongkaiChina. Foi utilizado um
algoritmo FCM para separar as entradas em trépagrentos. Em cada agrupamento €
colocada uma RNA baseada em MLP que é treinadaidiodimente. Como forma de
verificar o desempenho do método proposto € fait@ womparacdo entre 0s seus
resultados com trés modelos de referéncia: RNAdoasem MLPk-nearest-neighbors
(K-NN) e regresséo linear (RL). Os dado de preagdib diarios para a bacia do rio
Daning correspondem ao periodo de 1 de janeiro988 & 31 de dezembro de 2007,
enquanto que para a bacia do rio Zhenshui ao mededl de janeiro de 1989 a 31 de
dezembro de 1998. Os dados mensais de precipitagdadia sdo pertencentes ao
periodo de janeiro de 1871 a dezembro de 2007 atwjgae os dados de Zhongxian
correspondem ao periodo de janeiro 1956 a dezedeb2007. A Tabela 6 apresenta 0s
resultados da comparacdo entre as saidas dasRbde® RNAM obtidos por [47].
Novamente o uso de um sistema neural com um sidigzpg apresentou os melhores
resultados dentre os modelos testados.

Desta forma pode-se verificar a larga aplicacAdRNA na previsao de
eventos meteorolégicos. Seguindo a ideia dessgesfbi desenvolvido um sistema de
previsao de chuvas baseado no modiem Fuzzy Neuron (NFN) [48], com o algoritmo
de aprendizado que seleciona a taxa de aprendieaftsma otima, proposto por [49] e
assim complementar a literatura em previsao deashaw verificar a performance deste
tipo de modelo.
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Tabela 6 - Tabela com resultados da comparacécedokados de [46] entre as redes RNA e RNAM.

Bacia Coeficiente de indice de
Hidrografica Modelo | RMS Eficiéncia Persisténcia
RNA 4,43 | 0,84 0,87
WuXi
RNAM | 3,63 | 0,90 0,92
RNA 502 | 0,81 0,88
Zhenwan
RNAM | 3,18 | 0,92 0,95
) RNA 164,7 | 0,97 0,95
India
RNAM | 144,2 | 0,98 0,95
RNA 34,09 | 0,84 0,84
Zhongxian
RNAM | 28,58 | 0,86 0,86

3.2 Neo-Fuzzy Neuron

Devido ao aumento do uso de RNAs e de Sistemasnfdethcia Fuzzy
(SIF), surgiram sistemas hibridos, neuro-fuzzy, @ama sinergia entre ambos. As
redesNeo-Fuzzy Neuron (NFN) seguem nesse contexto. Esse tipo de sisipnesenta
as capacidades de aprendizado de uma RNA e ad&asli de interpretacdo e
transparéncia da aproximacao fuzzy [49].

De maneira simplificada, pode-se descrever um moNéIN como sendo
uma rede neural em que 0s neurdnios sdo unidascads fuzzy de pertinéncia/regras.
Essa rede apresenta um rapido treinamento, condergpara um erro minimo com
poucas apresentacfes dos dados de treinamentcapmag de convergir para um erro
minimo global, ver [50]. A estrutura de uma redd\N#-similar a de uma RNA com n-
entradas. Porém no lugar dos usuais pesos sing@o colocadas sinapses néao-
lineares. A Figura 4 mostra um exemplo de uma M. Esta rede é composta por

n” neurdnios-fuzzy, sendo “n” a dimensao da erdrfi9].

De forma simplificada, dada a entraMa= {x;, x,, ..., x,}, pode-se assim
descrever uma rede NFN da seguinte forma: apreSehtaeurénios, sendo que cada
neurbnio possuh; particbes, com i=1,2,...,n. Cada particdo possui tumgdo de
pertinénciauji e um peso sinaptico ajustave} wassociado a ela, sendo que “j”
representa a particdo, podendo assumir valores [dn#;...,h], e “i” 0 neurbnio a que
pertence essa particao [48].

27



f(x )

Figura 4 - Estrutura de uma rede NFN.

Uma entrada jxpassa por um processo de fuzificacdo ponderadapesb
sinptico, e em seguida é feita a defuzzificac&ssaleesposta. Pode-se interpretar
melhor segundo a Equacéo 7:

Fx)= 2%y [14, 0w | (7)

Sendoy;i (x;) a ativacdo da fungdo de pertinéncis;eé o peso sinaptico da
particdo “j” do neurbnio “i";h, e f(x ) sdo, respectivamente, 0 nimero de particdes e a
saida do neurénio “i".

Assim, a saida y do modelo pode ser descrita ppla¢zo 8:
Y= S 00 = XLy Bt [ 0w | ©)

Como funcdo de pertinéncia foram utilizadas func@eangulares
homogéneas [48], mostradas na Figura 5. Essawgstr@tutilizada para tentar garantir
gue no maximo apenas duas funcdes de pertinériejarasativas ao mesmo tempo.
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Figura 5 - Exemplo de fungGes de pertinéncia tudargs e homogéneds;, com j=1,2,...k;, Sd0 0s
centros das triangulares que compdem as partighamdleterminado neurdnio. Esses centros variam do
valor minimo ao maximo da variavel de entrada aadacao neuronio.

A rede NFN passa por um processo de treinamenenggnado no qual
apenas 0s pesos sinapticog 880 ajustados. De forma semelhante a uma RNA
convencional, um padrdo de entrada é apresentagdeague gera um sinal de saida.
Esse sinal entdo é comparado com o valor desejagiando um sinal de erro, que é
usado para ajustar os pesos da NFN [48]. O critiriaprendizado escolhido foi o erro
médio quadratico padrdo, conforme a Equacao 9:

Ensd0=2 (400 -y(9) =2e(? ©)

SendoE,s. 0 erro médio quadraticd,o valor desejadg; a saida do modelo
e “e" o valor da diferenca entre o valor desejado edobpelo modelo, todos com
referéncia a interacdla A atualizacdo dos pesos é feita a cada apresents uma
amostra.

Para uma rede padrdo pode-se utilizar o métodorattiegpte descendente
[49] como funcdo de minimizacdo. Desta forma, aaetp atualizacdo dos pesos é
mostrada na Equacéo 10:

w; (ke D)=wg (K)+7(Rp, (%K) (10)

Sendon o valor da taxa de aprendizado que determina @cigelde do
aprendizado.
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Na busca por melhorar a velocidade de convergémessa dissertacao
utilizou-se o algoritmo de atualizacao referencipdo[49] que seleciona a melhor taxa
de aprendizado para cada amostra. Para cada reuréncada uma de suas particbes

- . : T - T .
h,, séo definidos os seguintes vetone8= [ﬂli,...,ﬂhii] ewO=[wy;,... W] . Assim, a
saida y para a amostra k pode ser expressa nadeqlic

y(0) = T (WO ) - 100 CEY

Sem perda de generalizacdo o vepd! sera definido em uma verséo
normalizadgi®® como mostrado na Equagéo 12:

i (k u(')(k) 12
(k)= ST (12)

Assim, a saida y é reescrita na Equacao 13:
V=1, [(WO®) - BOW)] (13)

Definindo-se os seguintes vetoreg: [(u(l)) (ﬁ(”))T] e wl =

[(w(l))T, e, (W) ] o algoritmo de aprendizado é expresso pelas Bgsaig e 15:

{W(k+1)=W(k)+e(k)ﬁ(k) (@) *(K), (14)
" (k+ D=aa™ O+ R(k+ D12, (15)

Sendoo o fator de esquecimento, que indica a influeneiaucha amostra
sobre a outra e variandx® <1, ea" a taxa de aprendizado escolhido dinamicamente
para ser utilizada na atualizagcdo dos pesos. No desta dissertacdo os valores de
inicializacéo dex ea" é 0,5. O vetow é inicializado de forma aleatéria.

Desta forma para cada amostra uma nova taxa dedigado é selecionada
com o objetivo de tornar o aprendizado das infoGaagnais rapido.

3.3 Testes Preliminares

Como forma de avaliar se a utilizacdo de um sisteeugio-fuzzy seria uma
boa escolha para efetuar a previsao de clima pastaglo do Ceara, foram montados
dois prototipos de redes RNAs, um baseado em umR &b outro baseado em uma
NFN, objetivando verificar o desempenho de ambasdss. Estes protitipos seriam

30



responsaveis por prever o acumulado de chuvas ddarmaestre sobre uma determinada
regido utilizando como entrada informacdes do @tirmestre.

Uma rede MLP é composta por uma camada de entadaunidades de
sensoriamento, uma ou mais camadas escondidas eameaala de saida [33]. E uma
rede alimentada a frente onde cada neurénio terfusgdo de ativagdo. Cada conexao
entre 0s neurdnios possui pesos sindpticos queagfbados por uma regra de
aprendizado de retro-propagacdo como mostra a Boud#g[34].

WE (ke 1) =wf () +adP (0 (K) (16)

Sendo,vvﬁ(k+1) 0 peso sinaptico da camada “c” entre o neurdniti’da
“I” para a interaca&+1, o a taxa de aprendizadﬁf,(k) o gradiente local da camada “c”
ey, (k) a saida da camada do neurdnio “i” ambos paraeeaigdo K'.

A configuracdo da rede MLP implementada possui deamadas
escondidas contendo 25 e 15 neurdnios. Cada neup@sisui a seguinte funcao de
ativacao:

0, (V) =ij) (17)

Sendoy; (k) o campo de indugéo local do neur6nio “j".

A quantidade de neurdnios da rede NFN foi iguallantjdade de variaveis
de entrada, como o descrito na Segao 3.2.

O treinamento das RNAs é executado, quando seesatimgvalor da raiz do
erro médio quadratico (REMQ) inferior a 0,01, owggo sdo apresentados todos os
dados de treinamento 50.000 vezes.

Para esses experimentos decidiu-se efetuar a oesibre a bacia do Alto
Jaguaribe localizada no Estado do Ceara. Os dadestthda, para ambas as redes sao
as oito variaveis meteorolégicas a seguir: press&uperficie, temperatura do ar,
umidade relativa, umidade especifica e componeotalze meridional do vento. De
forma a trazer uma informagdo mais especifica sablmcia, utilizou-se também a
vazéo da bacia do Alto Jaguaribe como entrada tam@Bém excecéo da vazédo, foram
tomadas as médias sobre os pontos de grade er8r8°3°e 45°W-38°W, que
correspondem &rea aproximada de 4.2093dabre a bacia do Alto Jaguaribe.

O objetivo destes protétipos era efetuar a previddoacumulado de
precipitacdo sobre a area da bacia. Os dados alesnde precipitacdo foram tirados
de [4]. Como entrada da rede, foram utilizadosamod de um trimestre para efetuar a
previsdo do acumulado de chuvas para o trimesfygrge (como por exemplo, utilizar
na entrada os dados de janeiro, fevereiro e masga pbter o acumulado de
precipitacéo de abril, maio e junho).
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Ao final, ambas as redes recebem como entrada ton @m 24 posi¢des
gue contém os dados do trimestre. Cada més é ctorpelss seguintes dados: més de
observacdo, umidade especifica, umidade relativapjponente de vento zonal e
meridional, pressao a superficial, temperaturardo\eazao da bacia. A saida desejada é
o valor da precipitacédo sobre a bacia.

A seguir sdo mostrados os graficos para os dadowatidacdo dos
resultados obtidos com as duas redes. Primeiramséotenostrados os graficos do tipo
Q-Q, quantidade-quantidade, que trazem os dad@swanos no eixo x e os de saida do
modelo no eixo y. Quanto mais préximos os pontoarém da reta de 45° mais
proximos estéao os valores calculados dos valoegs.re

Q-Q
200 T T ; T i T

+ Valor Real x Valor Estimado -
800 45° 4

700 - " ’./ 4 il

600 -

I
=}
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o _wey L L 1
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Figura 6 - Grafico com a disperséo entre saidaaldeto e valores observados para rede protétipo MLP
para os dados de validacao.
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Figura 7 - Gréafico com a dispersédo entre saidaalieio e valores observados para rede prototipo NFN
para os dados de validacao.

Como pode ser visto nos graficos da Figura 6 erkigy a rede MLP
apresentou uma dispersdo maior que a rede NFN,eonmpstra que os resultados
obtidos pelo modelo neuro-fuzzy apresentaram-se prakimos dos valores reais.

A seguir sdo mostrados os graficos, para a valiagin a saida calculada
e os valores observados. As linhas tracejadas spmmelem aos valores reais de
precipitacdo enquanto que a outra correspondela daimodelo.

O desempenho de ambas as redes foi avaliado ggvarémetros: primeiro
o tempo para finalizar o treinamento, ou seja, enmara atingir um valor da raiz do
erro médio quadratico (REMQ) inferior a 0,01 e ambs algoritmos foram executados
sobe as mesmas condi¢des; segundo a correlac&oaesdiida e o valor desejado; e 0
valor da raiz do erro médio quadratico normaliz6@EMQN) para a validagdo. Esses
podem ser encontrados na Tabela 7.

Tabela 7 — Dados de desempenho para as redestdgporo

MLP NFN

Tempo 145,30min| 3,80min
Correlacao 0,59 0,75
REMQON 2,02 1,06

Quanto ao tempo para a rede MLP deve-se fazer lnserv@acdo, pois a
mesma néo foi capaz de atingir o valor do REMQ jddseno treinamento e parou
devido ao excesso de repeticdo de apresentacddados de treinamento que foram
reapresentados 50.000 vezes.
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Novamente o modelo baseado em uma técnica neurg-fagresentou
resultados com fatores de desempenho melhores tiomiaa puramente neural. Apos
esses resultados optou-se por utilizar a rede Ndfhbaede base para o sistema a ser
desenvolvido.

3.4 Modelo Desenvolvido

Nesta dissertagao foi desenvolvido um modelo devigiie de chuvas
sazonais para a o Estado do Cear4, baseado em &NA cso de NFN para gerar a
previsao para as oito regides homogéneas do Estagmriodo de janeiro a junho. Essa
escolha se deu para que possa ser feita uma carapadireta de desempenho e
qualidade de resultados entre 0 modelo propostsangissertacdo com os resultados
obtidos pelos modelos utilizados na FUNCEME.

Em virtude da alta variabilidade espacial da pitagao sobre o Estado do
Ceard, e das caracteristicas tipicas das regid@argias, € que se fez a escolha pela
previsdo sobre essas oito regides, Figura 2, umajve as caracteristicas de chuvas
sobre cada uma se apresentam de forma mais honaog&egides litoraneas
apresentam um total anual de precipitacdo gerathmaaior que as regides do interior
do Estado. A seguir sera descrito o modelo deseiciol

As variaveis de entrada utilizadas no modelo, caoegio das anomalias
do Nifio 3+4 e do dipolo da temperatura da supertioi mar (TSM), foram adquiridas
a partir do Projeto Reanalise [51]. Estas se enmantiescritas de forma mais completa
na Tabela 8. Essas variaveis sdo as médias measaggandezas.

O Projeto doNational Centers for Environmental Prediction [NCEP,
conhecido antigamente conMational Meteorologic Center (NMC)]/National Center
for Atmospheric Research (NCAR) Reanalise, referenciado como Projeto Résmal
partir de agora, teve sua origem no projeto deralsgiao de dados do NMC conhecido
como Climate Data Assimilation System (CDAS). As motivacdes do projeto CDAS
foram as aparentes “mudancas climaticas” observpdhs projeto do NMQGGIobal
Data Assimilation System (GDAS). O Projeto Reanadlise utilizou um sistema de
analise/previsdo para efetuar a assimilacdo dossdadsando as informacdes
meteorologicas passadas de 1948 ate a atualidhd@d2]5

Tabela 8 - Descricdo das variaveis de entrada

Variavel Unidade Descricao

hPad Indica 0 grau de massa de ar ascendent¢ na

Movimento Vertical
atmosfera

. ~ . -1 . , P~ ~ .
Divergéncia ] Indica quando ha regides de convergéncial ou
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divergéncia de massa atmosférica, que |[sdo
favoraveis ou nao a ocorréncia de chuva

Indica a medida de rotacdo de um fluido.
Vorticidade ciclénica  (valores  negativgs)

Vorticidade <l anticiclénica (valores positivos). No hemisféfio
sul estdo associadas com areas de maior (menor)
instabilidade atmosférica e formagdo de maior
(menor) quantidades de nuvens.

Temperatura do Ar K Variadvel atmosférica que indica areas de maiof ou

menor aquecimento junto a superficie terrestre

Variavel atmosférica que indica o quanto o ar esta
1 mais ou menos umido. Maiores (menores) valores

Umidade Especifica gkg R e .
destas variaveis mostram regides com 0 ar mais
umido (seco)

. . Indicam as componentes Leste-Oeste ou norte-sul

Vento Zonal e Meridional ms? P

do vento

indice de anomalia de Temperatura da Superficie
do Mar (TSM) na éarea entre 5°N-5°S e 1Y0-
oC 120°W  representativa do fenbmeno |de

Nifio 3+4 aquecimento (El Nifio) ou resfriamento (La Nifia)
nas aguas superficiais do Oceano Pacifico Central
Leste
indice representativo do dipolo de TSM ho
Dipolo TSM oC Atlantico Tropical dado pela diferenca @a

anomalia de TSM entre a area ao Norte (5-20°N,
60-30°W) e Sul (0-20°S, 30°W-10°E) da bacia.

Os dados do Projeto reanalise sdo distribuidosamop de grade, com um
espacamento de 2,5° de latitude e longitude, ésniegticais de pressdo que mudam de
variavel para variavel [52]. Com o intuito de obtena base de dados de entrada
uniforme sobre o Estado do Cear4, optou-se porrtam#&dia dos valores das variaveis
em dois niveis de presséo (altitude), de 925 hB&0OehPa, para uma grade entre as
coordenadas 3°S — 8°S e 41°W — 38°W, que limitisdao Estado do Ceara [54,55].

Os dados de precipitacdo foram adquiridos no sitEuwhdacdo Cearense de
Meteorologia e Recursos Hidricos (FUNCEME) paraoiés regides homogéneas do
Ceard, Figura 2. A previsdo do modelo foi gerada pada uma destas regies com a
entrada padronizada como o descrito acima.

Foram utilizados dados dos anos de 1961 até 20¢@lidbs em dois
grupos menores: um para treinamento, entre os @md®961 até 2000, e outro para
validacdo, com o restante do periodo. O modelo tmmo entrada os dados
correspondente aos meses de outubro, novembroeentdez para as nove variaveis de
entrada, Tabela 8, formando um vetor de entrada Zbmwalores. A utilizagdo de trés
meses como entrada foi feita de forma que o mople$sa interpretar a dinamica das
variaveis e assim poder efetuar uma melhor previsao
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A saida do modelo corresponde ao acumulado depfieerdio dos proximos
quatro trimestres (janeiro a marco, fevereiro dl,abrarco a maio e abril a junho).
Assim, se a entrada corresponde aos meses de @utolbembro e dezembro do ano de
2001 a saida correspondera aos quatro proximossiies que pertencem ao ano de
2002.

A estrutura de uma rede NFN possui apenas uma, spidaneste modelo é
0 somatorio da chuva para um dado trimestre. Cobjetieco do modelo é efetuar a
previsao de chuvas para o mesmo periodo que odasatiedmicos da FUNCEME, de
janeiro a junho, foram montadas quatro redes int#pdes. A saida de cada rede
corresponde ao somatoério de um dos quatro tringegj@eeiro a marco, fevereiro a
abril, marco a maio ou abril a junho), porém aadrde cada uma das redes permanece
a mesma.

Logo, para efetuar a previsdo para uma determirgglao sdo executadas
quatro redes NFN, cada uma tendo como saida o dalacimulo da precipitacdo para
um trimestre. Ao final, o0 modelo apresentou umltdea32 RNAs independentes que
efetuam a previséo para cada uma as oito regidasdéneas do Estado do Ceara para
cada trimestre. Como sera descrito posteriormente.

3.5 Fluxograma do Modelo

A Figura 8 mostra o diagrama de fluxo para obtengédomodelo de
previsao sazonal de chuvas inteligente (MPSCl)esobEstado do Ceara. Os dados do
Projeto Reanalise foram adquiridos em [53] enqugnt® a anomalia do Nifio 3+4 e a
anomalia do dipolo da TSM do oceano Atlantico em].[A totalizacdo mensal da
precipitacdo para as oito regides homogéneas @aldsio Ceara foram adquiridos em
[4]. Apbs a coleta de dados € montada uma matntendo os dados para cada més
com os valores de entrada: divergéncia e movimemtical da massa de ar
atmosférico, temperatura do ar, umidade especimdicidade e as componentes zonal
e meridional do vento, anomalias do Nifio3+4 e goldida TSM do Oceano Atlantico.
Cada linha da matriz contém o dado de um més égpedista sera chamada de matriz
de parametros.

Para cada uma das oito regides obtém-se dadosedpifacdo que séo
somados para gerar os valores acumulados dos tras€mneiro a marco, fevereiro a
abril, marco a maio e assim sucessivamente) e gdascem um vetor por regidao. Estes
sdo chamados de vetores de precipitacdo. Aposeaaxgéo dos dados, a separagdo dos
mesmos € feita em dois grupos: treinamento e \@@maPara evitar a repeticdo do
armazenamento destes, foram gerados dois vetorgendo a posicdo do valor na
matriz de parametros e no vetor de precipitacéo.
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Cada regido passa pelo processo de treinamento |elagZ
individualmente. O processo de treinamento ocoaresehuinte forma: primeiramente
inicializa-se uma rede NFN para o primeiro trimesfganeiro a margo, e entao a treina,;
em seguida, inicializa-se uma nova rede para oimpdxrimestre, fevereiro a abril, e
também a treina; esse processo é repetido paranoagigitrimestres ate o trimestre de

abril a junho.

Aquisigio e tratamento dos

dados

h J .
5 Montagem d{}.\; vetores, um

Montagem da matriz de g.L
por regidio, com os valores

b

arametros C e
P acumulados de precipitagio
PN
N
- ™
4 N\
// Y
s T, e e A e o e 1
/ . . " Todas as regides ™. Separagdo dos dados de
( Fim Sim——- & 0 €3 paTag S
" } ~. foram avaliadas? V% treinamento e validagio
. v
N /
N ,
Sim
Escolha de uma regido| Nio
nio avaliada B t Todos os .
+ - ."/ \u
| > trimestres foram (1)
o —
avaliados?
Ty /
(1 )
Nio
Processo de treinamento e Criaciio de uma rede NFN Escolha de um trimestre ndo
validagio para o trimestre escolhido avaliado

Figura 8 - Diagrama de Fluxo para gerar o modelprdeisdo sazonal de chuvas sobre o Estado do Ceara

A configuragdo das redes NFN que compbe o MPSCGiyams a mesma
base que é independente da regido alvo, porem diemtendo trimestre meta. Cada
variavel de entrada apresenta particdes que posfuwsgies de pertinéncia do tipo
triangular, distribuidas ao longo dos valores m&@sire minimos da mesma, e pesos
sinapticos, inicializados aleatoriamente, que $dalizados ao longo de cada interacao.

A entrada da RNA é um vetor composto pelas tré@sainda matriz de
parametros que correspondem aos meses de outulwembro e dezembro para um
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dado ano, que é o vetor de entrada. Esse vetomésmo independente da regido
selecionada e do trimestre a ser previsto, umauwezse deseja utilizar apenas os dados
anteriores a janeiro, més em que é feita a preatémente na FUNCEME.

Para cada entrada utilizada durante o treinament@lor da resposta do
modelo é comparado com a saida desejada gerandinahde erro. A partir deste é
feita a atualizacdo da taxa de aprendizado e dus@napticos da rede.

Define-se que a apresentacdo de uma “época” corrdepa apresentacao
completa do conjunto de valores usados para tr&nemApdés uma época é avaliado
se o valor da REMQ chegou a um valor menor que, @04 foi definido como menor
valor aceitavel de erro. Obtido o valor de erroitagel, o algoritmo de treinamento é
interrompido e a configuracdo da rede € armazerfgulas o término do treinamento é
feita a validacdo do modelo. De forma semelhantetramamento, efetua-se a
validacédo, iniciando-se com o trimestre de jan@irmarco e depois para os demais
trimestres individualmente.

Ao final da validacao é calculado mais uma vezlonda REMQ e também
€ avaliada a correlacdo entra a saida do modelwadoo real. Esse dois parametros
foram selecionados como fatores de desempenho.

Somente apds uma regido ter passado por ambos@Espos, treinamento
e validacdo, para todos os trimestres, é selec@onawia nova regido. Ao final, a
configuracdo de cada rede criada foi armazenadadndimente.

3.6 Definicbes do Modelo

As redes NFN presentes no MPSCI possuem como ardsaglariaveis (9)
para os meses de outubro, novembro e dezembrefeuar a previsdo do acumulado
de precipitacdo para os trimestres: janeiro a mdew@reiro a abril, marco a maio e
abril a junho.

A configuracdo base das redes NFN que gerou o mddBISCI com os
melhores resultados tem a configuracéo das pastg@®o mostrado na Tabela 9.

No Anexo Il é apresento o codigo fonte para a af@terdo modelo MPSCI.
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Tabela 9 - Quantidade de particdes para cada eariav

Trimestre
Variavel Janeiro, Fevereiro | Fevereiro, | Margo, Abril | Abril, Maio e
e Marco Margo e Abril e Maio Junho
Movimento 7 2 2 2
Vertical
Divergéncia 22 22 22 22
Vorticidade 5 5 4 2
Temperatura do Af 8 S 3 2
Umidade 3 5 3 >
Especifica
Vento Meridional | ° S 7 7
Vento Zonal 5 2 2 6
Nifio 3+4 4 S 3 3
Dipolo TSM 6 4 2 4
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4 ANALISE DOS RESULTADOS DO MPSCI

O MPSCI usou dados dos meses de outubro, novemhidezembro,
pertencentes aos anos de 1961 a 2010, para efeprarvisdo de chuva nos proximos
quatro trimestres (janeiro a marco, fevereiro al,abrarco a maio e abril a junho)
pertencentes dos anos de 1962 a 2011.

Para o treinamento da rede foram usados os dadespondentes aos anos
de 1961 a 2000 e para a validagao utilizou-se os da 2001 a 2009. Os dados gerados
na validacdo do MPSCI foram comparados aos dadosodielo MRE da FUNCEME.
Apesar do modelo RAMS também ser utilizado pela EBNIE, ndo foi possivel
executar a comparacdo deste com o MPSCI Em furdgdoproblemas no
armazenamento dos dados, esses ndo se encontravéom@d completa. Tanto no
modelo MRE quanto no MPSCI foram obtidos os redolade previsdo para as oito
regides do Estado do Ceara. Ao final foi efetuadadise de desempenho entre os dois
modelos.

4.1 Apresentacéo e Discursdo dos Resultados (Validacao)

Mesmo que tenham sido usadas quatro redes pavarefeprevisao total de
apenas uma regido, o algoritmo de treinamento cgavepidamente, menos de um
minuto para cada regido em um computador com ueepsador Intel® Cof¥ 2 Duo
de 2,00 GHz. Para obter os valores da previsaoymargimestre demora menos de dez
segundos. Quando comparado com modelo MRE queckenca de 24 horas, sendo
executados em urduster com 10 computadores com processadores Intel® tdte
Quad 2,40 GHz para obter seus resultados, o costputacional e a velocidade de
processamento do modelo MPSCI tornam-se insigntésa

Com base nos resultados obtidos foram montadaalsdalr10 e Tabela 11.
Na Tabela 10 sao apresentados os valores da REMd@®Ipara o MPSCI e o0 MRE.
Erros menores significam que o modelo teve saidas pnoximas dos valores reais. Na
Tabela 11 sdo mostrados os valores da correlag@ goabos os modelos, neural e
dindmico. Valores de correlagcdo mais proximos @® Indicam que a curva gerada
pelo modelo acompanha melhor a curva real.

Os resultados do MPSCI sé&o os valores da melhdigooacdo de rede
desenvolvida e os valores do MRE correspondem aanu&dseus 10 membros, onde
cada membro corresponde a uma perturbacdo naseiartie entrada.

A partir da Tabela 10 e Tabela 11 sao construidograficos apresentados
nas Figura 9 e Figura 10.
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Tabela 10 - Resultados do valor do REMQ para mogelwal MPSCI e dindmico MRE para os dados de

validacgéo.
Regiéo REMQ (mm)
Modelo Neural MPSCI Modelo Dinamico MRE
Cariri 184,99 149,20
Ibiapaba 167,11 170,15
Jaguaribana 155,70 139,72
Macico de Baturité 147,39 171,18
Litoral Fortaleza 218,93 229,44
Litoral Norte 192,73 194,19
Litoral Pecém 177,02 182,43
Sertdo Central Inhamuns | 130,05 124,04

Tabela 11 - Resultados da correlacdo para modelaindPSCI e dindmico MRE para os dados de

validacgéo.
Regi&o Correlacéo _ '
Modelo Neural MPSCI Modelo Dinamico MRE
Cariri 0,62 0,72
Ibiapaba 0,67 0,59
Jaguaribana 0,68 0,59
Macico de Baturité 0,76 0,47
Litoral Fortaleza 0,59 0,47
Litoral Norte 0,72 0,64
Litoral Pecém 0,65 0,54
Sertdo Central Inhamuns | 0,65 0,55

Na Figura 9 sdo mostrados os resultados para a REMQambos os
modelos separados por regido. Trés regides, Cadguaribana e Sertdo Central e
Inhamuns, apresentaram REMQ maior para o modeloQMES que para o MRENo
entanto, para as demais regides o0 modelo neudeou o menor erro.

A Figura 10 apresenta os valores da correlacde saiida do modelo e o
valor real da precipitacdo sobre a regido. Nestwd apenas a regiao do Cariri
apresentou resultado inferior para o0 modelo MP&@h valor de correlagdo menor que
o obtido pelo modelo regional. Nas demais regidesreelacao se apresenta maior no
modelo neural mostrando que o mesmo conseguiu ardrap melhor os valores
observados.
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Figura 9 - Grafico com os dados de REMQ para o oateura e dinamico para os dados de validagao.
Eixo Y apresenta os valores do REMQ e no eixo X$em regido.

Correlagdo

MPSCI @ MRE

Figura 10 - Grafico com os dados de correlacdo panadelo neura e dindmico para os dados de

validacdo. Eixo Y apresenta os valores da correlagdo eixo X tem-se a regiao.

Apesar de nas regides de Jaguaribana e Serta@alCeithamuns o REMQ
ter se apresentado pior para o0 modelo neural (MP&®@ para o modelo regional
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(MRE) o indice de correlacao foi mais alto. Esseiltado € devido a um pico de chuva
gue causou um sinal de erro alto e assim elevavatnodo REMQ.

4.2 Andlise dos Resultados por Regido 2002 a 2010 (\dacao)

O conjunto de valores de entrada selecionadosguaedidacdo do modelo
MPSCI foram os pertencentes aos anos de 2001 a EQ08s entradas estdo sempre
relacionadas com os dados de outubro, novembraentdeo. Os graficos das Figura
11 a Figura 18 correspondem aos valores de prepe&@oos quatro trimestres (janeiro a
marco, fevereiro a abril, marco a maio e abrilrehpp). Logo, os graficos dos resultados
de validacao correspondem a previsao para os @a2802 a 2010.

Cada gréfico apresenta os dados observados emlker(tirha continua),
previsao do MPSCI em azul (linha tracejada comngspe a previsdo do MRE em
verde (linha pontilhada). Os valores do eixo X figisras correspondem a cada um dos
quatro trimestres para os anos de 2002 até o a20lde

A regido do Cariri apresentou um REMQ maior e umaetacdo menor
para o MPSCI. Na Figura 11 pode-se observar queaapéesta regido ter se
apresentado como a regido com os piores resulpgitaso MPSCI, quando comparados
com os do modelo MRE, a correlagdo mesmo assinsequi@ um valor de 0,62 o que
mostra que o modelo foi capaz de acompanhar ogegalobservados com certa
precisao.

Diferentemente da regidao do Cariri a regido deplida mostrada no grafico
da Figura 12 apresenta melhores resultados pa@V Verifica-se que entre 0os anos
de 2005 e 2006 o MPSCI néo obteve bons resultadgsie influenciou no REMQ,
embora tenha obtido um erro menor que o do MREfd@are pode ser visto na Figura
12 a curva de resposta do MPSCI acompanha melhoaloges reais o que torna o
valor da correlacdo melhor que o do MRE.

De forma semelhante a regido de Ibiapaba, a rdgigoaribana, Figura 13,
apresentou resultados melhores para o0 MPSCI qee@MRE, particularmente com
relacdo a correlagdo. Os piores valores de previs@oeram entre 0os anos de 2004 e
2005. Os demais anos apresentaram seus result@ckim@s dos valores observados o
que elevou o valor da correlacdo, embora o MPS@Haepresentado um valor da
REMQ mais alto que o MRE.

Os resultados para a regidao do Litoral de FortalBigura 14, o modelo
MPSCI apresentou resultados melhores que o MREoEargssa regido tenha tido seus
parametros de desempenho com os piores valoreoepacacdo as demais regides
para ambos os modelos.
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A regiao do Litoral Norte, Figura 15, seguiu o patés regides de Ibiapaba
e Jaguaribana, com REMQ um pouco maior para o MES@ue o do MRE. Os anos
de 2002 e 2005 foram os anos com piores resultpdi@s o modelo neural. Embora
esses anos tenham apresentados valores diferervdesbdervados, eles mostram a
mesma tendéncia que a precipitacdo real. Nos dearss, o modelo MPSCI
apresentou resultados da previsdo mais proximosaloges reais, fazendo com que o
valor da correlacao fosse maior que o do MRE.

A regido do Litoral do Pecém, Figura 16, apresenwualores de REMQ e
correlacdo melhores para o modelo MPSCI. Novamerdeano de 2005 o modelo
neural obteve seu pior desempenho, porém paramaisl@nos apresentou resultados
bem proximos do valor real de precipitagcao.

A regido do Macico de Baturité, Figura 17, foi gi&é® que apresentou o
maior indice de correlacdo para o modelo neurade®a-se que apenas no ano de 2002
e entre os anos 2005 e 2006 o MPSCI apresentoliadissl ruins, enquanto que 0s
demais anos os valores mantiveram-se bem proximesalores observados. Essa foi a
regido que apresentou os melhores resultados (REMQrelacdo) dentre as demais
para o MPSCI.

A regido do Sertdo Central e Inhamuns, Figura é&aosnportou de forma
semelhante a regido de Jaguaribana, inclusive mpamacdo entre o MPSCI e MRE
que obteve um valor de REMQ maior para o MPSCI aanvalor de correlagdo menor
para o0 modelo MRE. Os piores resultados foram paranos de 2004 e 2005, o que
elevou o valor do seu REMQ do MPSCI quando compasaaddo MRE. Apesar disso,
para estes anos o0s valores de previsdo acompanharaemdéncia dos valores
observados e, em conjunto com os demais anos,eapaesm uma correlacdo maior
para o MPSCI em relagao ao MRE.

Como pode o mostrado nas Figura 11, Figura 13 @r&it8 verifica-se que
0 ano de 2004 apresentou-se atipico, com um altoeile chuvas observado no inicio
do ano, 0 que acarretou em uma grande diferenga est valores observados e
estimados para ambos os modelos, MRE e MPSCI.

Ja nas regides representadas pelas Figura 12aFi@ur~igura 14, Figura
15, Figura 16, Figura 17 e Figura 18 no ano de 2608 apresentou uma condigéo de
alta precipitacdo no fim da estacdo de chuvasficeese que o modelo MPSCI
apresenta resultados piores que o modelo MRE quaadaparado aos valores
observados.

Considerando o valor da REMQ e da correlacdo, cdmbices de
desempenho, a técnica neural € capaz de forneces riaformacdes que podem
contribuir para a geracao do relatério de previsita o periodo de chuvas no Estado do
Ceara.
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Figura 11 - Dados de precipitacdo acumulada peggidao do Cariri. No eixo Y estdo os valores do
acumulado de precipitacdo, em mm, e no eixo X@s@representacao dos trimestres de cada ano. 2002
a 2010.
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Figura 12 - Dados de precipitacdo acumulada peggido da Ibiapaba. No eixo Y estdo os valores do
acumulado de precipitacdo, em mm, e no eixo X@s@representacao dos trimestres de cada ano. 2002
a 2010.
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Figura 13 - Dados de precipitacdo acumulada peggido Jaguaribana. No eixo Y estdo os valores do
acumulado de precipitacdo, em mm, e no eixo X@s@representacao dos trimestres de cada ano. 2002
a 2010.
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Figura 14 - Dados de precipitacdo acumulada peazgiao do Litoral de Fortaleza. No eixo Y estéo os
valores do acumulado de precipitagdo, em mm, exaoXeestd uma representagdo dos trimestres de cada
ano. 2002 a 2010.
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Litoral Norte
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Figura 15 - Dados de precipitacdo acumulada peggiao do Litoral Norte. No eixo Y estdo os valores
do acumulado de precipitacdo, em mm, e no eixatXw@ra representacdo dos trimestres de cada ano.
2002 a 2010.
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Figura 16 - Dados de precipitacdo acumulada peaggiao do Litoral do Pecém. No eixo Y estéo os
valores do acumulado de precipitagdo, em mm, exaoXeestd uma representagdo dos trimestres de cada
ano. 2002 a 2010.

47



Marcico de Baturité
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Figura 17 - Dados de precipitacdo acumulada peggiao do Macico de Baturité. No eixo Y estdo os
valores do acumulado de precipitacdo, em mm, éxaoXeesta uma representacao dos trimestres de cada
ano. 2002 a 2010.
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Figura 18 - Dados de precipitacdo acumulada peggidao do Sertédo Central e Inhamuns. No eixo Y
estdo os valores do acumulado de precipitagdo, mnenmo eixo X esta uma representacao dos
trimestres de cada ano. 2002 a 2010.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O modelo proposto nesta dissertacdo (MPSCI) baseadBNA apresenta
um grande potencial para a previsdo do acumuladdnaeas para os quatro primeiros
trimestres do ano para o Estado do Ceara. Apenasregido, Cariri, apresentou 0s
parametros de avaliacdo, REMQ e correlacdo, conitaees piores para o modelo
neural em relacdo ao modelo dindmico (MRE) o qu#eder ocorrido devido a essa
regido ter sido influenciada por fenémenos de cprewo de duragdo e de grande
intensidade que nao foram levados em conta petesdas selecionadas.

O treinamento no modelo desenvolvido foi rapidonosede um minuto
para cada regido em um computador com processat® ICore™ 2 Duo de 2,00
GHz, convergindo apds a apresentacdo de poucasaocl000), enquanto que o
modelo MRE, apds ter sido sintonizado, leva ceecard dia executando em whuster
composto por dez computadores, cada um com umgzader Intel® Core™ 2 Quad
de 2,40 GHz, para efetuar a previsdo para o megmodo. Sendo assim, mesmo que
para todas as vezes que fosse necessario efetaaprewisdo pelo modelo neural, o
mesmo tivesse que ser treinado novamente, aind& assia mais rapido e menos
custoso que efetuar a previsao através do modefoniio. Mostrando que o MPSCI é
um modelo que tem baixo custo computacional e pid@gprocessamento.

A previséo de chuvas sobre o Estado do Ceara, assita no NEB, é algo
de fundamental importancia, visto que essa regaolgngos anos vem convivendo
com o flagelo da seca. Sabe-se que essa previBatoé&le um sistema complexo e
dependente de diversas variaveis inter-relacionadpg a torna uma previsao bastante
onerosa em termos de modelamento, processamenisicdq de dados, entre outros. O
modelo aqui desenvolvido procura ser uma ferramamt@uxilio a previsdo de clima no
Estado do Ceara que, embora de baixo custo, pod&ibeor com informacdes
adicionais para a previsao de chuvas.

Este trabalho ndo tem o objetivo de substituir oglefos global e regional,
tradicionalmente utilizados para prognosticar asval, mas sim trazer um novo
modelo capaz de gerar mais informagfes para osorog&igistas, a um baixo custo
operacional.

O desenvolvimento deste trabalho contribui pami@d de uma nova area
de pesquisa dentro da FUNCEME, levando em congidlenaodelos neurais em contra
partida aos modelos dinamicos tradicionais.
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5.1 Trabalhos Futuros

Os estudos realizados ao longo deste trabalho teenmwislumbrar

desdobramentos além dos que foram apresentados. oCobjetivo de melhorar o
desempenho do sistema desenvolvido e aprofundanimecimento no tema, algumas
sugestdes para futuros trabalhos sao sugeridas:

1.

Para efetuar a selecdo dos parametros de entrgdaseatrasos sugere-se 0
acoplamento de um algoritmo para esta finalidade €sse pré-processamento
ser& possivel utilizar o minimo de informacao senpérdas na previsao.

Comparar os resultados do MPSCI com todos os m®defitizados pela
FUNCEME. Neste trabalho ndo foi possivel efetuatomparacdo devido a
disponibilidade dos dados gerados pelo modelo, adisndagéo teve alguns
problemas com seus backups.

Adaptacdo do modelo para efetuar a previsdao deovsaldre as bacias com o
acoplamento de um modelo chuva-vazao. Com basa nesa informacéo sera
possivel efetuar, de forma mais precisa, a previsatheias.

Extrair regras do modelo neural-fuzzy que permitaterpretar as previsoes
geradas.

Visto que o trabalho foi desenvolvido objetivandetear a previsdo para o
periodo de chuvas sobre o Estado do Ceara, forltigedo dados mensais.
Ao se falar na previsao de fendmenos extremos gdernp causar, por exemplo,
a destruicdo de um reservatério, se faz necesqadoa escala de tempo seja
menor. Fica como sugestdo a reducdo da escalange tio modelo, voltando-o
para prever de eventos extremos.
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ANEXO | — HARMONICOS ESFERICOS E TRUNCAMENTOS TRIAN GULAR
E ROMBOIDAL

Aqui é abordada a técnica de harmonicos esféridnsneamento que sao
utilizadas no modelo ECHAN4.5. No modelo globaltéizado harmonicos esféricos
com truncamento triangular no nimero de onda Zbfal

Os harmonicos sédo autofuncbes do Laplaciano naaeske raio “a” e
constituem um conjunto ortogonal completo. S&o dadpela expressdo

Yi'(A,0)=¢™P](serd) em coordenadas esféricas(L,0)€[-n,n|x[-n/2,7/2].
Denotaremog= send.

Os polinbmios de Legendre de ordem “m” e grau “atigm ser expressos
pela féormula de Rodrigues:

_ 1 (1402 gl (142)
Pg](u) - ﬁ 2l dun+|m| (1)

Estes séo solugéo do problema de Sturm-Liouvile:
d% [(1'H2) j—ﬂ +[n(n+1)- m?/(1-u4?)]y=0, nel-1,1], )

com a condicdo de serem limitados nos extremos ndervalo. Por
. ~ . 1
constituirem um processo ortogonal completo enté@elao produto intern,g)= [ .fg
= (Prrraprsn>:6ns-
Os harmdnicos esféricos obedecem a relacao:

1 ,s€m,n)=(m',n)

L1 Y0 YT op) dhd =
L YT YT Gadidu={ et T 3)
Portanto sédo ortogonais em relacdo ao produtmioter

(f.0)=5- [ /7 fgandu @

Os polindbmios de Legendre sdo normalmente calcsladoarmazenados
durante toda uma integracao, através de relacoexdeéncia. Temos que:

1 m
Pha= T uPy- :mL P %)
n+l n+l
n2-m?\ /2 . - .
Sendo enmz(m) . Para a implementacdo do método em modelos

espectrais globais, apresenta as seguintes pragasd
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Py (W=Py" (W) (6)

Py (1)=0, n<|m| (")
Essas veem diretamente da formula de Rodrigueme consequéncia te-
se:
Yar=(Ya)" (8)
Outra relacdo importantc:
m ntml S
pr()=(-1)" "), (©)
Assim os polindbmios passam a ser funcdes paresparés, dependendo
n+|ml|.

Tem-se ainda as relacd

m d m m m
HY ()=(1-p?) o Pn (W=neg Py +(nt Deg P (10)
0 m__: m
aYn =imY, (11)
vyr=ym (12)
0 m m
(1-p%) aYnm=-n€n+1Y£n+1+(n+1)€ann_1 (13)

Tem-se quéy, sera nulo nos “m” grandes circulos passando peltus &
também nos#-m” circulos de igual latitude. Toda vez que passa d@ssas linhas
funcdo troca de sinal. Quandm=0", a funcdo é independente da longil e os
harménicos esféricos sdo denominacZonal, quando fn=|n|" passam a se
denominados d8ectorial e para as demais escolhas Tesseral A Figural9 mostra a
representacdo das denominacdeY,'.

Zonal Tesseral Sectorial

Topos de Harmonicos Esféricos

Figura 19 Representagdo esquematiceY, na esfera unitaria por suas denominac

59



Quando se utiliza expasdeor harmdnicos esféricos os truncamentos |
comumente utilizados sdo o Romboidal e Triangudaexpangdo que € geralmel
utilizada é:

FOL) ZM L IO By Y (M) (14)

Ao escolheN(m)=|m|+M temse um truncamento do tipo romboidal e
N(m)=M tem-se um triagular,Figura 20.

Truncamento Truncamento
Triangular Romboidal

Figura 20 -Tipos de truncamento utilizados em expansdes pandracos esférico

Quando a expansaofeita utilizando o truncamento triangular a esta
muda sob qualquer rotacdo do sistema de coordenadesfera. Essa caracteristica
com que o truncamento triangular seja o mais atlz pois fornece uma resoluc
uniforme na esfera.
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ANEXO Il - SCRIPTS DE EXECUCAO DO MPSCI

O modelo executa o script “nfn_executa_funceme” spuatiliza dos scripts
“nfn_treinamento_funceme” e “triangular”. A trangé@o destes segue abaixo.

nfn_executa_funceme:

close all
clear all

clc

% Programa para executar o arquivo mlp_tnc_funagermariando os

% parametros passados

%0%%%%0%%%%%%% %% %% %% %%
% Leitura dos dados%

%%%0%%%%% %% %% %% %% % %% %

%0%%%%0%%% %% %% %% %% %% %%
% Leitura dos dados%

%%%0%%%%% %% %% %% %% % %% %

div = load('../Dados/dados/divmreal960201041375388%
%Divergencia

mver = load('../Dados/dados/mvermreal960201041BSE3/");
%Movimento vertical

temp = load (../Dados/dados/tempmreal96020104BS&VY);
%Temperatura do Ar
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uesp = load ('../Dados/dados/uespmreal9602010438%5SV');
%Umidade Especifica

% ur = load('../Dados/dados/urmreal960201041375838S %Umidade

Relativa

vor = load('../Dados/dados/vormreal9602010413753385
%Vorticidade

vm = load('../Dados/dados/vmmreal960201041375S88)5.t

%Componente Meridional do Vento (Velocidade)

vz = load('../Dados/dados/vzmreal960201041375S88f5.%Componetne
Zonal do Vento (Velocidade)

nino = load('../Dados/dados/nino3_34.dat'");%Nii 3/&03+4

dipolo = load('../Dados/dados/dipolo.dat’);%Dipdim Atlantico

regiaol = load('../Dados/dados/macico_baturitg;dat’
regiao2 = load('../Dados/dados/cariri.dat’);

regiao3 = load('../Dados/dados/litoral_fortalezt)pa
regiao4 = load('../Dados/dados/ibiapaba.dat’);
regiao5 = load('../Dados/dados/jaguaribana.dat’);
regiao6 = load('../Dados/dados/litoral_norte.dat’);
regiao7 = load('../Dados/dados/litoral_pecem.dat’);

regiao8 = load('../Dados/dados/sertao_central_inimardat’);

fori=1:8
strRegiao = ['regiao’ num2str(i)];
eval([strRegiao (' strRegiao ' ==-999.0) nx

end

trimestreNames = { 'Jan_Fev_Mar'; 'Fev_Mar_Abr'; atMAbr_Mai',
‘Abr_Mai_Jun'};
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%0%%%%0%%%% %% %% %% %% %% %
% Vetor de dados %

%%%0%%%%% %% %% %% %% % %% %

dados = [div(;,3) mver(;,3) temp(:;,3) uesp(:;,3) &) vm(,3) vz(;,3)
nino(:,4) dipolo(:,8)];

p = 3;%Define a quantidade de meses que serdosisadmtrada
dP = 3;%Define a quantidade de meses para o samdtovalor desejado

JP = 4;%Janela de previsao.

Ydesejos = nan*ones(size(dados,1), jP);%Valoresjddss.

fori=1:size(Ydesejos, 1)
forj=1: size(Ydesejos, 2)
if (i +]) <=size(Ydesejos, 1) - (dP-1)
tmp =regiaol(i+j: (i+j+dP - B);
tmpNAN = sum(isnan(tmp));
if tmpNAN ==
Ydesejos(i, j) = sum(tmp);
end
end
end

end
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validacao

% Selecdo de dados de treinamento e validacao

train = find(div(:,1) <= 2000 & div(;,1) >= 1961 &iv(;,2) == 12);

train = train’;%0s valores de treinamento seledor@ara os anos de 1961
%ate 2000.

valida = find(div(:;,1) >= 2001 & div(;,2) == 12);

valida = valida'

% Valores de validacao para os anos a partir d& 200

dataTrain = [ div(train,1) div(train,2) ]; %Armazams datas de treinamento

datavalida = [ div(valida,1) div(valida,2) ];%Armemza as datas de

%%%%%%%%% %% %% %% %% %% %
% Execucao %

%%%0%%%%% %% %% %% %% %% %%

erro_parada= 0.01; % Meta da taxa de erro

int_parada=15000; % Maximo de interacoes

%Quantidade de particdes para cada un dos valerealidacao
nUjiBase =[2278355546];

nUjiBase = [ nUjiBase; 2225555254];

nUjiBase = [ nUjiBase; 2223347232];

nUjiBase = [ nUjiBase; 2222227634];

resultsFolder = '../Results FUNCEME/NFN/macico_b&dL;
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eval([''mkdir -p ' resultsFolder ';);

ford =1 : size(Ydesejos, 2)
tic
%Chama arquivo para treinar e validar o modelo

[evoErro nUji distUji centerUji oldW validacateinamento errV errT
correlacao] = nfn_treinamento_funceme(dados, Yds§egql)', train, valida, p,
erro_parada, int_parada, nUjiBase(d,:), results#ld

execTime = toc;

display(execTime);

pause(2)

close all

sulfix = cell2mat(trimestreNames(d));

pesosName = [ resultsFolder, 'pesos ' sutfat’;

salvaPesos(pesosName, oldW, distUji, centenlji);

validaName = [ resultsFolder, 'valida ' sulfdatT;

salvaValida(validaName, validacao);

treinamentoName = [ resultsFolder, 'treinamergulfix '.dat’];

salvaValida(treinamentoName, treinamento);

analiseName = [ resultsFolder, 'analise_"sulfiat];

salvaAnalise(analiseName, errV, errT, corredaexecTime);
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tmpP = ['save ' resultsFolder 'conf ' sulfixdistUji centerUji oldW
validacao treinamento correlacao';

eval(tmpP);

clear evoErro nUji distUji centerUji oldW valdao treinamento errV
errT correlacao

end
close all
beep
nfn_treinamento_funceme:
%
% Dados Recebidos
%
% dados = Dados para uso no treinameptesentado as entradas
% do sistema
% Ydesejos = Dados para uso no treinamensdi@dacao representando
% o valor de saida desejado.
% train = Posicdes, referente a matrizdadas linhas a serem
% usadas para treinamento.
% valida = Posic¢ooes, referente a matrdodadas linhas a serem
% usadas para validagao.
% p = Numero de entradas a serem gsada

% erro_parada = Criterio de parada por err@tgir esse valor para
% execugao.

% int_parada = Criterio de parada por niUmerepieas apresentadas. Se
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% atingir esse valor para a exaoucg
% nUjiBase = Distribuicdo das fun¢bes deipericia
% resultsFolder = Pasta onde serdo salvas asmsage

%

% Dados Retornados
%
% evoErro = Evolucao do erro duranteemamento.
% distUji = Distancias ao centro.
% centerUji = Centros.
% oldW = Pesos.
% validacao = Valores estimados e dessjddrante a validacao
% treinamento = Valores estimados e dessjddrante o ultimo
% treinamento
% errV
% EQV = Erro médio quadratico dieaa validagédo
% REQV = Root Mean Square Erro
% NREQV = Normalized Root Mean Squan®
% errT
% EQ = Erro médio quadratico dteamultimo treinamento
% REQ = Root Mean Square Erro
% NREQ = Normalized Root Mean Sqzm®

% correlacao
% corrValida = Correlagéo entre valoresajigdos e obtidos

% corrTrainamento = Correlagcéo entre valoregj@delos e obtidos
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function [evoErro nUji distUji centerUji oldW valatao treinamento errV
errT correlacao] = nfn_treinamento_funceme(dadoslies€jos, train, valida, p,
erro_parada, int_parada, nUjiBase, resultsFolder)

pertinencia

nValida = size(valida,2); % Quantidade de dgohs validacao

%%%% %% % %% %% %% %% %% %% %% %% %%
% Configuracéo da rede %

%%%0%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %%

nE = size(dados,?2); % Numero deaxanis de entrada
NS =p*nE; % NUmero de rigios

nUji = [J;

fora=1:pp

nUji = [ nUji nUjiBase |;
end
minXB = min(dados(;,1:nE)); % Manimos dsdradas

maxXB = max(dados(;,1:.nE)); % Miximos @asradas

maxX = [];
minX = [];
fora=1:p

maxX = [ maxX maxXB [;
minX = [ minX minXB |;
end

distUji = (maxX - minX)./(nUji - 1);% Distancsa das funcdes de

centerUji = zeros(max(nUji),NS); % Centros flascdes de pertinencia

wji = rand(max(nUji),NS); % Pesos
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w=[[;
forii = 1:NS

w = [w wiji(:,ii)];

end
wW=w"
oldW =w;
fori=1:NS

for j = 1:nUji(i)

centerUji(1:nUji(i),1) = (minX(i):dist{i):maxX(i))";

end

end

clear minXB minX maxXB maxX

clear wiji

%%%% %% %% % %% %%
% Execugao %
%%%% %% %% % %% %%

flagS =1; % Flag para para o algoritimo

int =0;

evoErro =],

errolni = 1;

eklni = 1;

alfa = 0.5;

alfaw = 0;
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Eji = ones(max(nUji),NS);
minTrain = 99999;
maxTrain = -99999;
while( flagS )

EQ=0;

int=int+1;

treinamento = [];
errTrain = [];
for ind=1:size(train,2)
a = train(ind);
% Selecionando entradas
xI=[I;
forkk=a:-1:(a-p+1)
xI = [ xI; dados(kk, 1:nE)'[;

end

yD=Ydesejos(a); % Saida Desejada

uji = zeros(max(nUji),NS);
for ii = 1:NS
for jj = 1:nUji(ii)
uji(jj,ii) = triangular(xI(ii,}, distUji(ii), centerUji(jj,ii));
end

end

U = [];
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forii = 1:NS
tmpDem = Eji(:,ii)*uji(:,ii);
tmpUiji = uji(;,ii)/tmpDem;
tilU = [tilU tmpU;ji";

end

tilu = tilu’;

clear uji tmpDem tmpUji

yk = oldW"tilU;

if(yk < 0)
yk=0;

end

if minTrain > yk
minTrain = yk;

end

If maxTrain < yk
maxTrain = yk;

end

ek =yD - yk;

treinamento = [treinamento; yD yk |;

errTrain = [errTrain; ek];

EQ = EQ + (ek*ek); % RMS



alfaw = alfa*alfaw + norm(tilU)*norm(t);
oldW = w;
deltaWji = ek*tilU/alfaw;
w = w + deltaWiji;
end
EQ = EQ/size(train,2);
REQ = sqrt(EQ);
NREQ = REQ/(maxTrain - minTrain);
ernT = [EQ REQ NREQ];
clc; % apaga a tela
corrTrain = corr(treinamento(:,1), treinant:,2));

evoErro = [ evoErro; NREQ |;

disp(NREQ) % Exibe RMS
disp(int) % Exibe interacoes

disp(corrTrain) % Exibe a correlacdo danmenento

if ((corrTrain == 1)||(NREQ<erro_parad@&if=int_parada))
verifica se satisfaz o criterio de parada
flagS = 0;
end
end

validacao = [];
errValida = [];
minValida = 99999;
maxValida = -99999;

EQV =0;

%
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for ind=1:nValida
a = valida(ind);
% Selecionando entradas
xI=1];
forkk=a:-1:(a-p+1)
xI = [ xI; dados(kk, 1:nE)'|;

end

yD=Ydesejos(a); % Saida Desejada

uji = zeros(max(nUji),NS);
forii = 1:NS
for jj = 1:nUji(ii)
uji(jj,ii) = triangular(xI(ii,1), stUji(ii), centerUji(jj,ii));
end

end

tilu =J;

forii = 1:NS
tmpDem = Eji(:,ii)*uji(:,ii);
tmpUji = uji(;,ii)/tmpDem;
tilU = [tilU tmpUji'];

end

tilu = tilU';

clear uji tmpDem tmpUji
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ok = oldW"tilU;

if(ok < 0)
ok =0;
end

if minValida > ok
minValida = ok;

end

if maxValida < ok
maxValida = ok;

end

if ~isnan(yD)

ek = yD - ok;

EQV = EQV + (ek*ek); % RMS
errValida = [errValida; ek];
validacao = [ validacao; yD ok ];
else
validacao = [ validacao; nan ok |;
end
end
EQV = EQV/(nValida);
REQV = EQV,

REQV = sqrt(REQV);
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%

%

NREQV = REQV;
NREQV = NREQV/(maxValida - minValida);

errV = [EQV REQV NREQV],

corrValida = corr(validacao(:,1), validacao);,2ows', ‘complete");
display(corrValida)
display(REQV)

figure

plot ((1:size(treinamento,1)),treinamentg('ob’); % Plota em azul os

dados originais.

%

%
dados encon

%
%
%
%
%

%

%

%

hold on;

plot ((1:size(treinamento,1)),treinamentq(:}2); % plota em preto os
trados pela rede.

title({ Treinamento'}, ‘fontsize’, 15, ‘foneigh’, ‘bold’);
legend('Valor Real’, 'Valor Estimado’,0)

xlabel(™);

ylabel('Precipitacdo Acumulada (mm)', ‘forgsi 15);

tmpP = ['print -djpeg -r300 ' resultsFoldeeinamento_Pontos;
eval(tmpP);

figure

plot ((1:size(treinamento,1)),treinamentq(5-b'); % Plota em azul os

dados originais.

%

%

hold on;

plot ((1:size(treinamento,1)),treinamentq(;R); % plota em preto os

dados encontrados pela rede.

%

%

title({ Treinamento}, ‘fontsize’, 15, ‘foneigh’, ‘bold’);

legend('Valor Real’, 'Valor Estimado’,0)
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%

%

%

%

%

%

xlabel(");
ylabel('Precipitacdo Acumulada (mm)’, ‘forgsi 15);
tmpP = ['print -djpeg -r300 ' resultsFoldeeinamento_Linhas'];

eval(tmpP);

figure

plot (validacao(:,1),validacao(:,2),".b’,

min(min(validacao)):0.001:max(max(validacao)),
min(min(validacao)):0.001:max(max(validacao)),-r')

%

o

%

%

%

%

%

%

%

title({'Q - Q'}, 'fontsize', 12, 'fontweighbold");
legend('Valor Real x Valor Estimado’, '45(g)>'
xlabel('Valor Real’, ‘fontsize’, 15);
ylabel('Valor Estimado’, 'fontsize’, 15);

tmpP = ['print -djpeg -r300 ' resultsFolder Q;

eval(tmpP);

figure

plot ((1:size(validacao,l1)),validacao(:,))p % Plota em azul os

dados originais.

%

%

hold on;

plot ((1:size(validacao,l1)),validacao(:,R),. % plota em preto os

dados encontrados pela rede.

%

%

%

%

%

%

%

title({'Validacao'}, ‘fontsize’, 15, ‘fontwgth', 'bold");
legend('Valor Real’, 'Valor Estimado’,0)

xlabel(™);

ylabel('Precipitacdo Acumulada (mm)', ‘forgsi 15);

tmpP = ['print -djpeg -r300 ' resultsFoldéalidacao_Pontos';

eval(tmpP)
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figure

plot ((1:size(validacao,1)),validacao(:,1),-86 Plota em azul os dados
originais.

hold on;

plot ((1:size(validacao,1)),validacao(:,2))-k% plota em preto os dados
encontrados pela rede.

title({'Validacéo'}, 'fontsize’, 15, ‘fontweighbold");
legend('Valor Real', 'Valor Estimado',0)
xlabel(");
ylabel('Precipitacdo Acumulada (mm)', ‘font§i1é);
% tmpP = [print -djpeg -r300 ' resultsFoldéalidacao_Linhas';

% eval(tmpP);

% close all

correlacao = [ corrValida corrTrain |;

end

triangular:

function y = triangular(x, d, center)
a = center - d,
b = center;
c = center + d;
fl=(x-a)(b-a);
f2 = (c - x)/(c - b);
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y= max(min(fl,fZ),O);
% y=trimf(x,Jabc]);

end
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