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RESUMO

A capacidade de predizer condi¢des climaticas € fundamental para a tomada de decisdo em
diferentes dareas, como agricultura, pecudria, construcao civil, transporte maritimo, aerondutica
e turismo, além de permitir compreender impactos da acdo do homem na natureza. O avango
tecnoldgico, com o desenvolvimento de sensores, recursos computacionais e abordagens para
compreender varidveis climaticas, vem aumentando a confiabilidade sobre predi¢des de modelos
meteoroldgicos. De modo geral, para construir esses modelos, precisa-se de séries temporais
climaticas, que sdo dados coletados sobre uma ou vdrias varidveis ao longo do tempo. A partir
das séries temporais, os parametros do modelo sdo estimados, para produzir predi¢des sobre as
varidveis com base em dados historicos. Os Modelos de Aprendizagem Profunda (AP) permitem
a extracao automdtica de caracteristicas diretamente sobre dados, permitindo a construcdo de
fun¢des capazes de modelar padrdoes complexos. Diante disso, neste trabalho, propde-se a
aplica¢do de modelos de AP para construir preditores sobre dados climéticos. Para validar os
resultados, os modelos serdo submetidos a dados reais, cujas métricas serdo utilizadas para

validar a modelagem e a solucgdo.

Palavras-chave: Aprendizagem Profunda. Redes Neurais. Séries Temporais. Predi¢ao



ABSTRACT

The ability to predict climatic conditions is fundamental for decision-making in different areas,
such as agriculture, livestock, construction, maritime transport, aeronautics and tourism, as
well as allowing the execution of human nature actions. Technological advancement, with
the development of sensors, computational resources and approaches to understanding climate
variations, comes with the application of predetermined weather models. In general, to build
these models, you need climate time series, which is data collected about one or more variables
over time. From time series, model models are estimated to produce predictions about variables
based on historical data. Gls AP Models allow automatic extraction of resources directly from
data, allowing the construction of functions capable of modeling patterns. Therefore, in this
paper, it offers an application of gls AP models to build climate data editors. To validate the

results, models can use real data, these measures are used to validate a modeling and a solution.

Keywords: Deep Learn. Neural Networks. Time series. Prediction
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1 INTRODUCAO
1.1 Contextualizacio

Uma ferramenta essencial no desenvolvimento econdmico do pais, a previsao de
tempo vem ganhando uma nova e inédita dimensdao. O motivo principal é o grande avanco
tecnoldgico. A tecnologia € uma grande aliada da meteorologia, ajudando a entender as varidveis
do clima, ao longo do tempo. De acordo com Santos e Costa (2013) os instrumentos utilizados
pelos meteorologistas foram se desenvolvendo e, com eles, a precisdo das previsdes do tempo foi
melhorada substancialmente.

A inferéncia e predicao de clima sempre esteve presente nas atividades do homem.
A capacidade de predizer o tempo € essencial para a tomada de decisdo em diferentes areas,
como agricultura, pecudria, construgdo civil, transporte maritimo, aerondutica e turismo, além
de permitir compreender impactos da acdo do homem na natureza (FOLHES; FISCH, 2006).
De forma geral, a predi¢do do clima busca auxiliar o homem nas mais variadas atividades que
compdem seu dia a dia.

Segundo ESCOBAR (2007) ainda existem limita¢cdes de processamento computa-
cional pelo fato dos modelos numéricos classicos ou Modelos Numéricos de Circulagdo Geral
(MCG) serem muito complexos. Os MCG’s sdo equagdes matemdticas representativas das leis
fisicas que regem os movimentos da atmosfera e as interacdes com os componentes do sistema
climéatico (SAMPAIO; DIAS, 2014). Segundo Sampaio e Dias (2014) as equagdes do MCG
sdo resolvidas por métodos numéricos e necessitam computadores de altissimo desempenho.
Pensando nas limita¢des e no modo como este problema é abordado mais frequentemente € que
levantamos um questionamento: serd que ndo existe algum método que seja mais eficiente € um

tanto menos complexo?

1.2 Justificativa

Quaisquer modelos de predicdo climatica sdo “alimentados” com informagdes me-
teoroldgicas (vento, temperatura, pressao, umidade, etc.), vindas de toda a Terra, provenientes
de estacdes meteoroldgicas, navios, boias oceanicas, avides, baldes atmosféricos ou dados de
satélites. Os dados coletados a partir de entdo sdo tratados como uma série temporal. Segundo

Wooldridge (2000), uma série temporal consiste em observacdes sobre uma varidvel ou vdrias
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varidveis ao longo do tempo. Dessa forma, séries temporais climéticas sdo dados temporais
coletados com respeito ao clima.

Depois dos dados coletados pode-se pensar na forma como vamos processd-los, para
extrair algum resultado util para o trabalho. A primeira e principal ferramenta utilizada para
as previsdes de tempo e de clima sdo os modelos numéricos conhecidos como MCG, que sao
constituidos por um conjunto de equacdes fisicas descritas em forma numérica e resolvidas com
o0 auxilio de computadores (NOAA, 2017).

Nesse contexto, este trabalho teve como principal contribuicao aplicar modelos de
AP para construir preditores sobre dados climaticos. Embora ja existam diversos métodos de
predi¢cdo do clima, segundo Yan-Tak (2015), a performance da AP vem superando abordagens
cldssicas para o problema, sejam elas estatisticas ou baseadas em aprendizagem. Por esse motivo,

pretende-se utilizar um método de predi¢ao do clima baseado em AP.

1.3 Objetivo Geral

Treinar modelos de Aprendizagem Profunda a partir de dados coletados para gerar

preditores climaticos.

1.4 Objetivos Especificos

e Realizar coleta de dados publicos sobre indicadores climaticos;
e Treinar modelos de Aprendizagem Profunda;

e Realizar previsoes climdticas a partir dos modelos treinados a partir dos dados coletados;
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2 SERIES TEMPORAIS E PREDICAO

Este capitulo abordard conceitos gerais para o estudo das séries temporais. Na se¢do
2.1, sdo apresentadas defini¢des e os tipos de séries temporais. Na secdo 2.2 € definida a série
temporal que utiliza dados climéticos. E por fim na se¢@o 2.3 € apresentado algumas fontes de

coletas de dados e o tipo de dados que sdo encontrados nessas fontes.

2.1 Séries Temporais

Como mencionado no Capitulo 1, uma série temporal é um conjunto sequencial
de pontos de dados (WOOLDRIDGE, 2000). Sendo assim, constituida de observacdes por
uma ou vdrias varidveis ao longo do tempo, organizados em uma ordem cronoldgica adequada.
Observe a Figura 1 que denota a quantidade de passageiros aéreos ao longo do tempo. Veja
que de 1949 até 1961 o ndmero de passageiros cresceu substancialmente. Perceba também que
ha um tendéncia de alta, pois por algum motivo as pessoas tendem a confiar em transportes
aéreos. Portanto a tendéncia ja € um bom indicio para vocé apostar que de 1961 em diante a
quantidade de passageiros irdo aumentar. Tendéncia, portanto, passa a ser uma caracteristica
de uma série temporal. Para que uma série seja necessariamente uma série temporal algumas
outras caracteristicas ainda devem ser levado em consideragdo, como por exemplo se ela tem
sazonalidade. Essas caracteristicas serdo abordadas ainda nesse Capitulo.

A partir da defini¢@o de série temporal é importante observar dois conceitos: séries
temporais que possuem uma Unica varidvel de observacdo ou univariada (Figura 1) e séries
temporais que possuem mais de uma varidvel de observagdo ou multivariada (Figura 2). Como
no mundo real o conjunto de dados terd muitas observagdes, essas observacdo podem ser vistas
como vizinhas umas das outras criando, assim, uma dependéncia entre elas.

Nota-se que os termos univariada e multivariada referem-se apenas as varidveis
observadas. Uma série ainda pode ser continua ou discreta, assim como suas variaveis. Ela € dita
continua quando as observagdes sdo feitas continuamente no tempo. Por exemplo, leituras de
temperatura ou o fluxo de um rio. Formalmente por um certo intervalo de tempo, 7 = {r : 1} <
t < t}, a série temporal serd denotada por {X(¢) : ¢ € T}, onde X € a série temporal. Ela é dita
ser discreta quando as observacdes sdo feitas em tempos especificos, geralmente equidistantes.
Por exemplo, a populacdo de uma determinada cidade, a produ¢do de uma empresa ou a taxa de

cambio entra duas moedas. Definindo o conjunto 7 = {71,...,1,}, a série temporal serd denotada
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Figura 1 — Representacdo grafica da quantidade de passageiros aéreos ao longo do
tempo.
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Fonte: Gongalves (2018).

Figura 2 — Representagdo grafica da pontuacio de trés empresas na bolsa de valores
ao longo do tempo.
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Fonte: Costa (2018).

por {X; : t € T'}. Por simplicidade, defini-se 7 = {1,2,...,n} (EHLERS, 2012).

A predi¢do com base em séries temporais presume que o histérico de uma varidvel
ao longo do tempo até o presente momento € capaz de auxiliar na predicdo de um comportamento
futuro, aproximadamente do mesmo modo. Existem quatro fatores principais que a previsao
com base em séries temporais busca identificar no intuito de realizar previsoes, os chamados
componentes de uma série temporal. A tendéncia, o efeito ciclico, a sazonalidade e os efeitos

aleatorios.
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e Tendéncia: uma tendéncia é um movimento de longo prazo, normalmente ascendente
ou descendente. De acordo com Gongalves (2018) existem testes especificos para a
identificacdo da tendéncia, como o Teste de Wald e o de Cox-Stuart. Porém uma das
técnicas mais utilizadas € o ajuste de uma Regressao Linear Simples. Na Figura 1, os
dados sao referentes ao nimero de passageiros internacionais no transporte aéreo entre 0s
anos de 1949 e 1961. E perceptivel uma clara tendéncia crescente na série ao longo dos
anos. Mas tendéncia nao € o unico fator que pode influenciar na série.

e Efeito ciclico: o efeito ciclico descreve as mudangas de médio prazo na série, causadas por
circunstancias que se repetem em ciclos. Geralmente os efeitos ciclicos em uma série sao
causados por mudancas na demanda do produto, por ciclos de negdcios ou pela inabilidade
de se suprir as necessidades do consumidor, por exemplo (MAXWELL, 2018). Pode-se
dizer que o efeito ciclico € a repeti¢cdo de uma tendencia ao logo de um médio espaco de
tempo.

e Sazonalidade: a sazonalidade € uma flutuacdo dentro de um periodo especifico de tempo
que se repete em especificas épocas do ano. Por exemplo, o niimero de passageiros que
utilizam o transporte aéreo geralmente é maior em periodos de férias do que nos demais
meses do ano, fato que pode ser verificado na Figura 1. A sazonalidade, muitas vezes,
pode ser identificada de maneira visual.

e Efeito aleatdrio: quaisquer dados que ndo sigam um padrio especifico ou que nao sao
regulares sdo considerados parte das variagdes irregulares ou efeito aleatério. Apresenta
movimentos ascendentes e descendentes da série apds a ocorréncia de um efeito de
tendéncia, um efeito ciclico, ou de um efeito sazonal. Nas componentes de efeito aleatdrio
aparecem flutuacdes de periodo curto, com deslocamento inexplicavel e geralmente sdao
causadas, entre outros motivos, por eventos politicos e oscilagdes climaticas imprevisiveis,
por exemplo, o presidente decide extinguir o horério de verdo ou um furacio atinge uma
determinada regido.

Os componentes de uma série temporal podem ser deterministicos e/ou estocasti-
cos. Quando os valores da série podem ser escritos por meio de uma fun¢do matematica (um
polindmio, por exemplo), diz-se que ela contém apenas componentes deterministicos. Além dos
componentes normais de uma fun¢do matematica perfeitamente determinada, a representacao
de uma série temporal pode incluir um componente aleatdrio, que devera ser gerado por um

processo estocdstico. Ser estocdstico significa que o estado da varidvel € indeterminado, com
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origem em eventos aleatérios (BUENO, 2008).

Quanto a variabilidade das observagdes, podem-se classificar as séries temporais em
estaciondrias, quando as suas estatisticas ndo sao afetadas por variagdes no tempo e ergddicas,
se apenas uma realizacdo do processo estocdstico € suficiente para se obter todas as estatisticas
do mesmo (MORETTIN; TOLOI, 2006). Uma vez série temporal definida € importante ainda

defini-la em termos de algum pardmetro conforme serd feito na Secao 2.2, a seguir.

2.2 Séries Temporais Climaticas

Séries temporais podem ser definidas pelos seus tipos de dados, por exemplo, existem
séries temporais econdmicas, que utilizam dados financeiros (GONCALVES, 2017); séries
temporais clinicas (SATO, 2013), etc. Este trabalho utilizara séries temporais climéticas, as quais
utilizam dados com respeito ao clima Figura 3. Séries temporais climaticas servem para realizar
um diagndstico sobre os comportamentos climéticos.

E importante que se definam as varidveis que serdo utilizadas e sua terminologia,
isto &, se ela é continua ou discreta. E comum que dados climéticos sejam representados, dentre
outras, na forma de temperatura, pressao atmosférica e velocidade do vento. E que além disso a
observacgdo destas sejam feitas em tempos especificos, ou seja equidistantes, o que caracteriza
uma série discreta. As trés varidveis anteriormente citadas serdo utilizadas para predizer o clima.
Por essa série possuir mais de uma varidvel de observacao, ela recebe o nome de multivariada,
como Visto na sec¢ao anterior.

Figura 3 — Temperatura Maxima Absoluta mensal observada em Lages, SC no
periodo de 1961 a 2011.
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Fonte: Costa et al. (2015).
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Por se tratar de uma série temporal, a série apresentada na Figura 3 também possui
os quatro fatores principais apresentados anteriormente. A tendéncia, que pode ser observada
de acordo com a varidvel temperatura. Com o aquecimento global a temperatura se mostra em
tendéncia ascendente, pois ela tende a aumentar a medida que o tempo passa (CASAGRANDE
et al., 2011). Segundo Parreira (2011), o clima na Terra tem se comportado de forma ciclica,
com periodos frios e periodos quentes, isso caracteriza o efeito ciclico climatico. A sazonalidade
€ caracteriza pelas estagdes do ano, por exemplo. J4 a variacdo irregular de uma série temporal
climdtica pode ser observada quando qualquer alteracao climdtica acontece sem uma explicagao
ou padrio. Onde e como pode-se extrair os dados que caracterizam essa série? E isso que serd

abordado na préxima secao.

2.3 Coleta dos Dados

As bases de dados meteoroldgicas sdo construidas para receber, armazenar, processar
e disponibilizar os dados das varidveis meteoroldgicas, tais como temperatura, velocidade do
vento, umidade do ar, etc (VIANNA; MASSIGNAN, ). Esses dados sdo gerados a partir de
sensores que estdo presente nas estagdes meteoroldgicas. Instituicdes especializadas em previsdo
do tempo e climatologia no Brasil, como o Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), o
Centro de Previsdo de Tempo e Estudos Climaticos Centro de Previsdao de Tempo e Estudos Cli-
mdticos (CPTEC) e o Sistema de Monitoramento Agrometeoroldgico Sistema de Monitoramento
Agrometeorolégico (Agritempo) disponibilizam os dados publicamente em seus respectivos
sitios.

O INMET disponibiliza graficos, tabelas e arquivos com dados climaticos, os quais
podem ser gerados da forma que melhor atenda a necessidade do problema. No INMET encontra-
se dados com respeito a diversas vardveis que podem ser gerados ano ano por quem quiser. Os
dados sdo gerados automaticamente de hora em hora pelas estagdes meteoroldgicas. Portanto
encontra-se 24 pontos de dados com respeito a temperatura, pressdo, velocidade do vento, etc, por
dia. Os quais podem ser consultados em um intervalo mdximo de um ano. O Agritempo oferece
graficos, estatisticas, mapas e tabelas que representam dados meteorolégicos relacionadas ao
meio rural. O CPTEC disponibiliza, assim como os outros, dados meteorolégicos nos mesmos
formatos. Serdo utilizados, pelo menos, 5 anos de dados para treinamento do modelo.

Um dos formato de dados que merece destaque é o formato Comma Separated

Values (CSV) (em portugués Valores separados por Virgula), pois a maioria das organizagdes
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disponibilizam seus dados nesse formato. O CSV pode ser descrito da seguinte forma. Cada
linha possui diversos campos, com uma virgula indicando onde um campo termina e o outro
comeca (Tabela 2). Esse formato pode ser visualizado mais facilmente na forma de uma tabela,
isto é, sdo representados por uma matriz, em que suas linhas podem representar o momento
em que os dados foram observados e as coluna podem representar as varidveis ou vice-versa
(Tabela 1). Desta forma, esse formato € adequado para descrever séries temporais, pois facilita o
o processamento e andlise, etapa anterior a construcdo do modelo preditivo. Para este trabalho,

dados serao coletados das fontes mencionadas.

Tabela 1 — Dados da estacao automaética de Cratetis/CE no formato

CSV.
codigoEstacao, data, hora, tempInst, tempMax, tempMin,
A342, 22/05/2019, 23, 25.1, 26.1, 25.0,
A342, 22/05/2019, 22, 26.1, 27.8, 26.1,
A342, 22/05/2019, 21, 27.6, 29.2, 27.6,
A342, 22/05/2019, 20, 29.2, 30.6, 29.2,
A342, 22/05/2019, 19, 30.5, 30.8, 29.8,
A342, 22/05/2019, 18, 30.6, 31.9, 29.9,
A342, 22/05/2019, 17, 30.8, 32.1, 29.9

-

Fonte: INMET (2019).

Tabela 2 — Dados da estacdo automatica de Cratetis/CE.
Hora | Temperatura (oC) Umidade (%) Vento (m/s) Chuva
UTC | Inst. Maéax. Min. | Inst. Max. Min. | Vel. Dir. (0) Raj. | (kJ/m2)

22/05/2019 | 00 | 254 260 253 ] 8 8 8 | 09 168 3.6 0.0

22/05/2019 01 253 254 25.1 84 86 84 1.1 203 2.3 0.0

22/05/2019 | 02 [250 253 247 | 8 89 8 | 0.8 284 24 0.0

22/05/2019 03 252 253 249 85 87 85 1.0 357 2.2 0.0

22/05/2019 | 04 |245 253 245| 95 95 8 | 07 271 22 0.2
Fonte: INMET (2019).

Data

A coleta serd feita considerando todos as caracteristicas dos conjuntos de dados de
cada uma das organizagdes. Serdo utilizados dados coletados de acordo com a necessidade. Apds
esta etapa, os arquivos serdo pré-processados, a fim de obter apenas as informagdes necessarias
para a definicao dos parametros do modelo preditivo em rede neural, a qual serd apresentada no

Capitulo 3.



24
3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Este capitulo abordard conceitos importantes para o estudo de redes neurais como
um todo, em todas as se¢des. Cada secdo aborda um ponto especifico de uma rede neural, bem
como algumas de suas variacdes. Na Secdo, 3.1 serd abordado os conceitos sobre neurénio
artificial. Na Secao 3.2, serdo tratadas as principais funcdes de ativagdes. Na Secdo 3.4 sera
abordado uma variacdo da Rede Neural Artificial (RNA). Na Secdo 3.5 apresenta-se toda a parte
de treinamento e avaliacdo de um RNA. E por fim, na Se¢@o 3.6 serd apresentada outra variagao

de RNA, a Rede Neural Recorrente.

3.1 Neuronio Artificial

Com o trabalho pioneiro de Santiago e Cajal (1911), foi possivel entender mais
facilmente o cérebro humano. Eles introduziram a ideia dos neurdnios como estruturas do
cérebro. Estima-se que existam aproximadamente 10 bilhdes de neur6nios no cértex humano
e 60 trilhdes de conexdes entre eles através de sinapses, formando, juntos, uma grande rede,
chamada rede neural biolégica (SHEPHERD; KOCH, 1990). As RNA sdo sistemas que se
baseiam na rede neural bioldgica, contudo, possuindo um conjunto muito limitado de neur6nios.
De acordo com Zambiasi (2011), o neurdnio artificial ¢ um modelo simplificado e simulado do
neurOnio real e suas caracteristicas bésicas sdo a adaptacao e a representacao de conhecimentos
baseada em conexdes.

Um neurdnio é uma unidade de processamento de informacao e é fundamental para
a operacao de uma rede neural. A Figura 4 representa um modelo de um neur6nio artificial. Nela,
pode se identificar trés elementos bédsicos de um neur6nio:

1. Entrada, que recebem sinais e possuem pesos. O peso representa o quao significativo
determinado objeto € para o neur6nio. Um sinal x;, na entrada j conectada ao neur6nio k, €
multiplicado pelo peso wy;. E importante notar que o primeiro fndice do peso wy j» refere-se
ao neurdnio em questdo e o segundo refere-se ao terminal de entrada. Ao contrério de
um neurdnio bioldgico, o neurdnio artificial pode conter tanto pesos negativos quanto
positivos.

2. Um somador: que possui a funcionalidade de somar os sinais de entrada, ponderados pelos
seus respectivos pesos. Essa operacdo € basicamente uma combinacdo linear.

3. Funcdo de ativacdo: para limitar a amplitude de saida de um neurdnio. Tipicamente, o



25

Figura 4 — Modelo de Neurdnio Artificial.
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Fonte: Zambiasi (2011).

intervalo de saida de um neurdnio € escrito como um intervalo unitario fechado [0,1] ou
[-1,1].

O modelo da Figura 4, também inclui um bias, aplicado externamente, representado

por by. Ele tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada da funcio de ativagdo. Pode-se

descrever um neurdnio artificial k da seguinte maneira:

ug =Y Wixj (3.1)
j=1
€
Vi = QD(Mk—Fbk) (3.2)

onde x1,x2,...,X, sdo os dados de entrada; wi,wio, ..., Wi, sS40 0s pesos do neurdnio k; uy
¢ a saida da combinacdo linear de acordo com os dados de entrada; by é o bias, ja falado
anteriormente; ¢ € a fungdo de ativagdo; e yj € a saida do neurdnio. O bias é somado a saida uy

para que assim se obtenha o processamento da informacgdo pelo neuronio, conforme a seguir:

Vi = Uk + by (3.3)

Essa € a abstracdo mais usual de um neur6nio biolégico. A depender da fungao
ndo linear utilizada definem-se varios tipos de neur6nios artificiais, como por exemplo, o linear,

sigmoide, rectifier linear ou relu, ou limiar, demonstrados na Secdo 3.2.
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3.2 Funcoes de Ativacao

A fungdo de ativagdo, representada anteriormente por @(v), define a magnitude de

saida de um neurdnio em termos do valor v. Vale ressaltar que as func¢des de ativag@o limitam o

sinal propagado pelo neurdnio. Existem diversos tipos de funcdes de ativacdo. Segundo Haykin
(2001), existem trés tipos basicos de funcdes de ativagao:

1. Funcio linear: onde a saida do neurdnio € igual a zero se seu valor for negativo e 1 se

seu valor for positivo. Sua definicdo pode ser escrita da seguinte forma:

0 se v>0
P(v) = (3.4)
1 se vl

2. Funcao linear por partes: esse tipo de funcio pode ser visto como uma aproximacao de

uma operagdo nao linear. Que pode ser definida como:

0 se v>0
p()=1q % se 0,5>v>-0,5 (3.5)
1 se v<0

3. Funcao Sigmoide: ¢ o tipo de funcdo de ativacao mais utilizado em redes neurais artificiais,
por serem biologicamente mais plausiveis. Como neurdnios biolégicos funcionam de
forma bindria, a funcdo sigmoide € uma boa forma de modelar esse comportamento, ja
que ela assume valores apenas entre 0 e 1. E definida como uma funcdo crescente, que
apresenta um balanco entre o comportamento linear € ndo-linear. Um exemplo de fung¢@o
sigmoide € a funcdo tangente hiperbdlica ou fun¢ado logistica, definidas respectivamente

da seguinte forma:

1 _ e—(,lV
o0 =1 (3.6)
Onde a € o parametro de inclinag¢do da fungdo.
)= 6.7
V) = .
¢ I+e™

A funcdo sigmoide tem algumas caracteristicas que a difere das demais funcdes. Ao
calcular suas derivadas, nota-se que ela satura para valores muito altos ou muito baixos. Além
de que ela é uma funcao diferencidvel, o que a torna bem mais interessante para a aplicacdo do
gradiente descendente, ja que o gradiente precisa calcular derivadas para encontrar o ponto de

minimo da fungdo.
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Mas, e como se faz para escolher qual a melhor entre elas? O fato € que ndo
existe nenhuma regra que defina qual a melhor, mas essa escolha depende do problema que
se esté trabalhando. Outro fato que deve-se atentar é que existem dois tipos de problemas de
aprendizagem supervisionada: problema de regressdo e problema de classificacdo, os quais serdo

descritos nas Secdes a seguir.

3.3 Problemas de Regressao e Classificacao

O PR € uma tarefa de aproximacao de uma funcdo de mapeamento das varidveis de
entrada para uma varidvel de saida continua (BERNARDO; BERGER, 1998). Uma varidvel
continua € um valor no mundo dos niimeros reais, como um valor inteiro ou ponto flutuante.
Em outras palavras, o PR busca uma relagdo entre uma ou mais varidveis de entrada para
explicar a saida. Por exemplo, dado um conjunto de dados sobre o tamanho de casas no mercado
imobilidrio, tentar prever o seu preco. Preco em funcdo do tamanho retorna como saida um
resultado continuo caracterizando, assim, um PR. Para se estimar a habilidade de um modelo
preditivo do PR, 0 mais comum € calcular o Erro Quadratico Médio (MSE) cujo procedimento
serd apresentado em maior detalhe na Secdo 3.5.

Da mesma forma que o PR, segundo Bernardo e Berger (1998) o PC € uma tarefa de
aproximacdo de uma de funcdo de mapeamento das varidveis de entrada para varidveis de saida,
sO que discretas e ndo mais continuas. Uma varidvel discreta € um conjunto de resultados que
pode ser finito ou enumerdvel como por exemplo o nimero de filhos de um casal ou a quantidade
de alunos numa escola. As varidveis de saida geralmente sao chamadas de rétulos ou categorias.
A funcdo de mapeamento prevé a classe ou categoria para uma determinada observacdo. Em
outras palavras, o PC tenta mapear varidveis de entrada em categorias distintas. Por exemplo,
dado um tumor cancerigeno, temos de prever se ele é benigno ou maligno através do seu tamanho
e idade do paciente (BARROS, 2016). A precisdo da classificagdo é a porcentagem de exemplos
corretamente classificados de todas as previsoes feitas. Por exemplo, se um modelo preditivo do
PC fizer 5 predicdes e 3 delas forem corretas e 2 incorretas a taxa de acerta serd de 60%.

Em alguns casos € possivel converter um PR para um PC e vice-versa. O primeiro
caso € conhecido como discretizagdo. Como exemplo, o primeiro caso poderia ser transformado
em um problema de classificacdo da seguinte maneira: ao invés de prever o preco da casa, 0
objetivo € saber se a casa foi vendida por mais ou por menos do que o preco que foi pedido.

Dessa forma, tém-se uma classificacdo em duas categorias distintas. Para complementar esses
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Figura 5 — Representagado visual do PR e do PC.
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problemas a Sec¢do 3.4 trata de um assunto que € muito importante para sua resolucgao.

3.4 Redes Neurais Multicamadas

Também conhecidas como Multilayer Perceptron (MLP), as Redes Neurais Multica-
madas sao formadas basicamente por uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e
uma camada de saida, como pode ser visto na Figura 6. Cada neurdnio de uma camada recebe a
saida de todos os neurdnios da camada anterior e propaga sua saida para todos os neurdnio da
camada posterior.

A camada de entrada é formada por neurdnios denominados especiais por nao
fazerem nenhum tipo de processamento. Eles servem exclusivamente para distribuir cada uma
das entradas da rede para todos os neurdnios da camada seguinte. A camada de saida tem a
fungdo de armazenar as respostas obtidas pela rede. Entre a camada de entrada e a camada de
saida existem uma ou mais camadas ocultas, que sdo responséveis por todo o processamento da
rede. Quanto mais camadas escondidas na RNA, mais poder de processamento possui a rede.

Para melhor representar uma RNA observe o exemplo da Figura 6 no contexto deste
trabalho. Imagine que deseja-se obter a previsao de temperatura e umidade do ar de quarta-feira,
dia 03 de julho de 2019 tendo em vista que foram coletados dados com respeito a temperatura,
umidade e pressdo atmosférica da terca-feira. A RNA construida para esse modelo de dados tem
a responsabilidade de receber os dados pela camada de entrada, processa-los pela camada oculta

e por fim gerar a predi¢do para o dia 03 de julho.
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Figura 6 — Rede Neural Artificial Multicamada.
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Fonte: Oliveira et al. (2010)

Note que pode-se construir um modelo com RNA de diversas formas e uma delas é
utilizar mais de uma camada oculta. Quanto maior for o nimero de camadas, maior a capacidade
de processamento da Rede. Em problemas ndo-linearmente separdveis, as RNA multicamadas
sdo essenciais, pois uma RNA simples com apenas uma camada consegue apenas separar o
conjunto de dados de forma linear, isto €, por meio de uma reta. Assim como qualquer rede

neural, esta também precisa ser treinada. Um conceito que serd abordado na proxima Secao.

3.5 Treinamento e Avaliacao

De acordo com Bocanegra (2002), a propriedade das redes neurais que mais se
assemelha as caracteristicas humanas € a habilidade de aprender. Ao invés de especificar todos
os detalhes de uma tarefa, tem-se a possibilidade de treinar uma rede para isso. O objetivo
principal do treinamento de uma RNA € fazer com que a aplica¢do de um conjunto de entradas
produza um conjunto de saidas desejadas ou, no minimo, um conjunto de saidas consistentes
(FERREIRA; GALO, 2010).

Meétodos iterativos de otimizagdo sdo usados para realizar o treinamento de uma rede
neural, geralmente fazendo o uso do método de gradiente descendente estocdstico. A seguir estd
descrito a atualizac¢do dos parametros de uma RNA em cinco passos:

1. Apresenta-se uma amostra de exemplos de treinamento a RNA;
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2. Calcula-se o erro com base na funcdo objetivo, tendo em vista que a classe correta €
conhecida nessa etapa;

3. Calcula-se a derivada parcial de cada parametro da rede, utilizando o valor do erro;

4. Com base no gradiente, atualiza-se os parametros no sentido contrario ao informado por
esse vetor;

5. Volta-se ao passo 1 ou encerra o procedimento caso se atinja um critério de parada.

Com todo esse processo realizado, o esperado € que os valores de parametros
objetivos sejam satisfatérios ou no minimo consistentes, como ja mencionado anteriormente.
Esse processo € chamado de treinamento, ao qual no final do processo a fun¢do de custo deve
estar minimizada. Para exemplificar o processo do gradiente descendente, observe o seguinte

pseudo-codigo:

Algoritmo 1: Gradiente descendente estocdstico

wo <— 1nicializa¢do;

while True do

wr = wi—1 —n;VL(w;—_1);

if |[w; —w;_1|| < € then
break;

end

end

Como mostra o Algoritmo 1, inicializa-se o vetor de peso inicial wg. Em seguida,
tem-se um lago iterativo while que executa enquanto a norma da diferenca entre o vetor de pesos
atual e anterior for maior do que um erro pré-definido, que significa que a aprendizagem atingiu
o critério de aceitacdo. A terceira linha representa o processo principal do gradiente descendente.
O wy € atualizado sempre recebendo o valor do w anterior diminuido da taxa de aprendizagem n;
multiplicado pelo resultado de uma aplicacao de derivadas parciais em relacdo ao w anterior. O
processo principal € responsdvel por encontrar o ponto de minimo do gradiente utilizando-se da
operacao de derivada, observe a Figura 7.

O Gradiente Descendente Estocéstico utiliza apenas uma apenas uma observacdo dos
dados. Além dele, existem outras variacdes desse método. Eles diferem apenas na quantidade
de dados da amostra para atualizar os parametros. Existe o Gradiente Descendente que utiliza
toda a amostra de dados e o Gradiente Descendente em Batch que utiliza uma quantidade pré-

determinada e fixa de observacdes. Algo em comum entre eles é que todos buscam uma forma
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Figura 7 — Gradiente descendente estocastico.

Cost

Fonte: Imram (2017).

de minimizar a fung¢do de custo do modelo.

A funcgdo de custo é um método utilizado para avaliar o qudao bem treinado estd
o modelo. Existem diversas fun¢gdes que podem ser utilizadas como funcdes de custo. Vale
ressaltar que a escolha da funcao de custo deve ser feita de acordo com o objetivo a ser alcancado,
tendo em vista que cada funcdo tém suas caracteristicas. Sao exemplos de fun¢des de custo:
minimax, funcdo L, fun¢do de erro quadratico médio etc (BERGER, 2013). Abaixo o exemplo

da funcdo de Erro Quadritico Médio de um Rede Neural é denotado por

Clb) = 5 ¥ llex) ~ (o) 38)

Em que w s@o as matrizes de pesos dos neurdnios, b sdo os bias, n € o nimero total de amostras
de treino, x representa cada exemplo de treino, c(x) € a saida esperada da rede, e h(x) é o vetor
de ativacdes da saida da rede quando x € a entrada.

Em seu artigo Stewart (2019) cita a interpretabilidade do modelo como sendo uma
das principais limitacdes da Aprendizagem de Médquina. Ele d4 como exemplo o fato de que
se quem criou modelo ndo consegue consegue convencer seu publico de que entende como
o algoritmo gerou os resultados, a probabilidade de confiarem nos resultados gerados pelo
algoritmo é muito baixa. E com base nesse fato que a maioria dos cientistas costumam néo

aceitar resultados provindos de algoritmos de Aprendizagem de Maquina.
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3.6 Redes Neurais Recorrentes

Em um contexto prético, suponha que se possua dados didrios de temperatura. Seria
interessante relacionar as duas varidveis — temperatura e dia — passados 2 dias para prever a
temperatura no dia seguinte. Nesse caso, a temperatura do dia em que se deseja prever seria uma
variavel dependente, isto é, ele depende das temperaturas nos dois dias que se passaram, estas
sendo varidveis independentes. Formalmente, y = temperatura;| € a varidvel dependente e
x = [temperatura; ,temperatura, 1 ,dia;,dia, 1| sdo as varidveis independentes. Porém, existem
alguns problemas com essa representacio, por exemplo, como saber quantos dias defasados sdo
necessdrios para prever bem o dia seguinte? Mesmo que com isso definido, o que fazer quando
algumas das observagdes ndo tem sequer o nimero de dias necessarios para prever o proximo
dia? E o que fazer quando o tamanho das sequéncias de dados € varidvel? Com a finalidade de
suprir essa necessidade, foi que surgiu o conceito de Rede Neural Recorrente (RNR).

RNR € uma extensdo de RNA cléssica, que € capaz de receber como entrada uma
sequéncia de dados de comprimento varidvel (GOODFELLOW et al., 2016). A principal
diferenca entre RNR e RNA € que a camada oculta da segunda recebe sinais apenas da camada de
entrada, os processa e transmite para a camada de saida. J4 a camada oculta da RNR, recebe sinais
tanto da camada de entrada quanto da camada oculta da iteracdo de tempo anterior. Em outras
palavras, é como se a camada oculta da RNR armazenasse no seu estado oculto informacdes dos
dados observados naquele periodo de tempo e recuperasse apenas informagdes relevantes do
estado oculto anterior. Formalmente, dada uma sequéncia x = x1,x3,- -+ ,x;, a RNR atualiza o

estado oculto /; da seguinte forma:

0, t=0
hy = (3.9)
©(h;—1,%), caso contrdrio

Na Figura 8, cada vetor x; representa o conjunto de valores das sequéncias de dados
ou sinais para cada periodo de tempo e cada RNR representa um estado oculto. A rede processa
toda a informacao dos sinais de entrada e propaga sua saida para o proximo estado oculto, até
que se tenha passado por toda a série.

RNRs ndo sdo uma unica classe de rede, mas sim uma colecdo de topologias que se
aplicam a diferentes problemas. Elas foram construidas para processar sequéncias de dados -
os sinais de entrada - com a capacidade de memorizar entradas de estados ocultos anteriores,

dessa forma abrindo a porta para novas possibilidades. Agora, no Capitulo 4, serd definido todo
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Figura 8 — Rede Neural Recorrente.
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descritos.
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4 MODELO PARA PREDICAO DE SERIES TEMPORAIS

Esse capitulo abordard, de forma geral, os procedimento para constru¢cao do modelo
proposto. Na Secdo 4.1 serd tratado como se daré a fase de pré-processamento de dados, a Se¢ao
4.2 se trata da arquitetura da rede neural utilizada no trabalho e por fim a Se¢do 4.3 tem por
finalidade mostrar como se dard o processo de validacao do modelo.

A Figura 9 representa, de forma geral, todos os passos que serdo utilizados no

processo de predi¢do proposto por este trabalho.

Figura 9 — Diagrama de todo o processo de predi¢do de série temporal.
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4.1 Pré-processamento de Dados

Inicialmente, houve a fase de coleta dos dados (Etapa 1), que consiste em obter
dados disponiveis publicamente em portais de informagao climédtica. Essa coleta € facilitada por
necessitar apenas baixd-los e armazenar no local desejado. Com o processo da coleta finalizado,
parte-se para a etapa do pré-processamento.

Dificilmente algum conjunto de dados no mundo real € perfeito, livre de inconsistén-
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cias. E bastante comum, inclusive, que seja necessario uma etapa exclusivamente para a limpeza
dos dados, definida nesse trabalho como pré-processamento. A etapa de pré-processamento
dos dados € muito importante para que o modelo seja construido corretamente. Em certas
situacoes, 80% da andlise de dados € gasto no processo de limpeza e preparacdo dos dados, como
mencionado em Malik et al. (2016). A preparacio dos dados servird para converter os dados para
o formato adequado, além da extracdo de algumas caracteristicas estatisticas sobre os dados. Por
exemplo, pode-se obter os valores da média, desvio padrao, mediana, etc dos indicadores nos
ultimos & dias, com k assumindo diferentes valores. Esses valores podem capturar representagdes
sobre o histérico e auxiliar na codificacao de entrada para o modelo de predi¢ao.

Os dados que serdo utilizados para treinamento do modelo sdo matrizes que possuem
11 colunas, em que cada uma dessas colunas representa uma caracteristica especifica dos dados.
A primeira € o nimero da estacdes onde o dado foi gerado, a segunda e a terceira dizem
respeito a data e hora em que o dado foi gerado, respectivamente. Em seguida, temos os dados
propriamente ditos da série temporal. Das quais precipitacdo, temperatura maxima, temperatura
minima, insolac¢do, evaporacdo, temperatura média, umidade relativa média e por fim velocidade
do vento. Todos os pontos de dados sao gerados duas vezes por dia, as 12 : 00 e as 00 : 00.
Na primeira hora sdo gerados os dados que dizem respeito a temperatura maxima, insolacao,
temperatura média, umidade relativa e velocidade do vento, j4 na segunda hora sdo gerados os
dados com respeito a precipitagdo e temperatura minima.

O pré-processamento dos dados foi realizado da seguinte forma: excluiu-se as co-
lunas desnecessérias, particularmente a coluna de estacdo. Em seguida formatou-se a data e
comprimiu-se os dados em um tnico dia com todos os dados de seu respectivo dia resultando,
assim, uma série com alguns pontos de dados que possuem 8 caracteristicas cada. Além disso
foi utilizada uma estratégia de exclusdo de valores em branco na série, o chamado forward fill,
que consiste em repetir valores defasados para os que estdo em branco. A série resultante € trans-
formada em uma série de aprendizagem supervisionada da seguinte maneira: cada dia da série é
agrupado com outros 60 dias precedentes resultando, assim, uma estrutura tridimensional, onde
a primeira dimensdo diz respeito a quantidade de exemplos, a segunda aos 60 dias precedentes e
a dltima as 8 caracteristicas do dado.

Finalizada a fase de limpeza e preparacao dos dados, os dados serdo tratados como
séries temporais climaticas, as quais servirdo como entrada para a constru¢cao do modelo preditivo.

O conjunto de dados serd dividido em dois conjuntos, da seguinte maneira: a maior parte sera
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utilizada para treinar e a outra parte serd utilizada para realizar testes acerca do modelo, conforme

descrito na Sec¢do 4.2.

4.2 Modelo de Aprendizagem Profunda

De uma maneira simples, um modelo preditivo consiste em uma fun¢do matemética
que, quando aplicada a uma massa de dados, € capaz de identificar padrdes e oferecer como
saida uma previsao do que pode ocorrer. O objetivo principal de uma predicao é prever algum
evento, baseando-se na andlise de condicdes existentes em eventos passados. Segundo Yan-Tak
(2015), a performance da AP vem superando abordagens cldssicas para predicao, sejam elas
estatisticas ou baseadas em aprendizagem. Motivado por essas defini¢des € que esse trabalho se
propoe realizar predi¢des climéticas utilizando um modelo de AP.

O modelo de AP sera construido com a utilizacdo de uma RNA, mais especificamente
RNR. Com a Figura 10 é possivel observar uma representacdo desse modelo. Cada elemento
dos Timestamp representa uma feature ou caracteristica de cada observacao do histérico. Essa
caracteristica pode ser, por exemplo, o valor de uma série no histérico dos dados. Dessa
forma, a quantidade de estados ocultos da rede serd definido pelo tamanho n do histérico da
observacao. O horizonte de predicdo serd sempre um dia a frente. Por exemplo, se o espaco
de tempo das observacdes for dado em dias, para cada dia existird um estado oculto, obtido
pelo processamento das caracteristicas daquele dia e do estado oculto do dia anterior. Além

2 &6 AN

disso, dispondo-se de séries sobre “temperatura maxima”, “temperatura minima”, “precipita¢do”,
“insolag@o”, “evaporagao”, “temperatura média”, “Umidade” e “velocidade do vento”, o vetor de
caracteristica de cada Timestamp serd dado pela valor de cada uma dessas variaveis coletadas
para o dia.

Levando em consideracdo o pré-processamento dos dados descrito na na Se¢do 4.1,
foi definida a arquitetura do modelo: para representar o histdrico, foi utilizada a Rede Neural Long
Short Term Memory (LSTM). A LSTM € uma arquitetura de uma RNR que memoriza valores
para realizar predicdes ou classificacdes mais inteligentes (SUNDERMEYER et al., 2012). Cada
ponto de dado é representado na rede como um estado oculto, que fard o processamento de cada
feature, representando-as como um vetor de tamanho 50, que logo em seguida servird como
entrada do préximo estado até que se chegue no ultimo ponto de dados. Logo em seguida, sdao

aplicadas duas transformag¢des no vetor de saida. Uma que transfere os dados para um vetor de

tamanho 16 e outra que transforma em um vetor de tamanho 2, da forma com que esse vetor seja
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a predicao propriamente dita das temperaturas maxima e minima. Veja a Figura 10.

Figura 10 — Arquitetura da Rede Neural Recorrente.
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Fonte: Préprio autor.

A técnica utilizada para validagdo e ajuste dos hyperparametros do modelo foi um
tipo de Validagcdo Cruzada (CV), mais especificamente a Valida¢do Cruzada Aninhada (NCV),
descrita na Secao 4.3.

De outra forma modelo ira receber todo o histdrico e codificar em tnico vetor de
saida, que representard toda a informacdo. Neste trabalho, o dltimo estado oculto, ou seja,
hr, serd usado para representar o histérico. Também & possivel concatenar a esse vetor uma
representacao do histérico dada por atributos modelados sobre os dados, como os estatisticos
mencionados na Se¢do 4.1. O histdrico serd utilizado como entrada para as duas ultimas camadas
do modelo. Elas sdo responsével por realizar as predi¢des propriamente ditas por meio do uso de
transformacao linear. Ou seja, a ultima camada ird gerar um estados oculto d1, no qual representa

a predicdo. Assim, para cada periodo k do horizonte de predi¢do, o valor predito serd dado por:

Vi = @(Wad +bg), 4.1)

em que o W, realiza uma transformacao linear sobre o estado oculto dy, b, € o bias, colocando-o
em uma dimensdo n, correspondente ao nimero de séries que se deseja predizer. A funcao
¢ realiza uma transformacdo sobre a saida, podendo ser, inclusive, uma identidade. Abaixo,

apresenta-se o cdlculo de di, de maneira recorrente, como esperado.

di = p(hy,dr—1), 4.2)
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Vale ressaltar que, uma vez o tendo o vetor codificado /7, ele ndo serd mais alterado
e serd aplicado a mais duas camadas para que assim se tenha a predicdo. Resumidamente, o
modelo processa as informacdes advindas dos sinais de entrada, os processa e gera a predi¢ao.
Uma vez definido, o modelo terd que passar por uma fase de experimentos e valida¢do, os quais

estdo descritos na Secdo 4.3.

4.3 Experimentos e Validacao

O modelo de AP depende do ajuste de varios hiperparametros. Para tanto, € impres-
cindivel que se encontre o conjunto desses valores que permita gerar as melhores predi¢des,
conforme as métricas escolhidas. De acordo com Albon (2018), a melhor maneira de fazer isso é
por CV, cuja ideia € treinar um modelo em um subconjunto de dados e validar o modelo treinado
nos dados restantes. Deve-se repetir esse processo vdrias vezes e calcular a média do erro de
forma a obter uma estimativa do desempenho de generalizacdo do modelo. Pode ser utilizado,
por exemplo, k-fold CV, descrito abaixo:

1. Definir os hiperparametros a serem ajustados;
Realizar a divisdo do conjunto de dados em k subconjuntos;
Treinar o modelo utilizando k£ — 1 subconjuntos;
Testar o modelo com o subconjunto nao utilizado na etapa de treinamento;
Repetir as etapas 3 e 4 até que todos os subconjuntos tenham sido testados uma vez;

Repetir da etapa 1 a 5 para todos os valores possiveis dos hiperparadmetros;

AL R

Guardar o conjunto de hipeparametros que produziu o melhor resultado.

Entretanto, Cawley e Talbot (2010) apontam que, para avaliar Séries Temporais, a
CV, ao selecionar séries no mesmo periodo de tempo para testar e validar pode enviesar os
resultados. Desta forma, € necessario um conjunto de teste com periodo de tempo diferente
do que foi utilizado para treinar. Uma forma de resolver esse problema € utilizando a NCV,
mostrada na Figura 11. Assim, se a predi¢do ocorre a partir do instante de tempo ¢;, utiliza-se
T + P amostras de dados imediatamente anteriores a ¢; para gerar o modelo. Para predizer os P
valores a partir de #;, constréi-se o modelo utilizando T valores anteriores a t; como histérico.
Durante o treinamento, #; € ajustado progressivamente no tempo considerando as amostras
disponiveis.
Baseando-se no modelo preditivo definido, apds as etapas de treinamento, o proximo

passo € gerar a predi¢cdo climdtica. Esse passo consiste em pré-processar os dados, aplicd-los ao



Figura 11 — Exemplo de validagdo cruzada.
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modelo preditivo e receber como resultado a predi¢do, a qual serd ajustada para tentar encontrar

resultados melhores do que aos que j4 existem.
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S TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo discorre sobre alguns trabalhos que abordaram a mesma problemaética

que o presente trabalho, assim como descreve rapidamente suas solugdes propostas.

5.1 Deep forecast: Deep learning-based spatio-temporal forecasting

Ghaderi et al. (2017) propde realizar predi¢des espagco-temporais da velocidade do
vento utilizando AP. Ele da enfase ao fato de que recursos de energias renovaveis sdo de natureza
aleatdria e, portanto, sua integragdo € facilitada com predicdes de curto prazo. Ele busca melhorar
significativamente as previsdes de curto prazo.

Para tornar isso possivel, o autor montou uma estrutura de grafo cujos nés sao
entidades geradoras de dados e suas bordas modelam como esses nds interagem uns com 0s
outros. Com isso tem-se acesso a dados reais a cada hora e, portanto, com base nos dados realiza
previsdes para a velocidade do vento para as proximas /4 horas, onde 4 é quantidade de horas que
deseja-se prever.

O autor descreve o modelo da seguinte forma: em diferentes etapas de tempo dos
dados, tem-se diferentes tipos de entrada. Para a primeira etapa, temos dados reais para todas as
entradas mas para o préximo passo, temos dados reais para todas as entradas com excec¢ado de
um. Para esse que ficou de fora ele utiliza ndo um dado real, mas uma previsao do dado da etapa
passada. Esses passos se repetem por todos 0s 4 passos.

O algoritmo desenvolvido utiliza a técnica de AP por meio do uso de RNR com
arquitetura LSTM. O autor utiliza em seu modelo uma taxa de aprendizado de 0.001, utiliza a
ReLu como fungao de ativagdo, os dados sdo normalizado para um intervalo entre 0 e 1. Assim
como o presente trabalho, ele utiliza o TensorFlow e o Keras.

Estudos do resultado desse trabalho mostram que a proposta do algoritmo apresentou
melhoras significativas na previsdes de curto prazo da velocidade do vento em relagdo a um

conjunto de modelos de benchmarks amplamente utilizados.

5.2 A deep hybrid model for weather forecasting

Nestes trabalho, Grover et al. (2015) propde um modelo hibrido para realizar previ-
soes do tempo. Ele utiliza o método de AP para treinar seu modelo preditivo. No trabalho ele

também mostra como o modelo basico pode ser aprimorado utilizando interpolacdo espacial de
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longo alcance.

Para o experimento ele utiliza dados coletados provindos de observacgdes de baldes
feitas em 60 estacOes de predicdo climdtica nos EUA. Os baldes transmitem informacdes sobre
direcdo do vento, temperatura, ponto de orvalho e diversas outras varidveis climdticas. Os dados
sdo repassados para uma entidade curadora de dados que tem a responsabilidade de resolver
as possiveis inconsisténcias das varidveis. E de todas a varidveis observadas ele considera
formalmente quatro dessas para aplicar ao modelo: velocidade do vento, pressdo atmosférica,
temperatura e ponto de orvalho.

A abordagem em quest@o para a construcdo do modelo quer garantir as seguintes
diretrizes:

1. Mineragdo temporal: o modelo deve ser capaz de identificar e aprender com os padroes
climaticos recorrentes.

2. Interpolagdo espacial: a influéncia dinamica das leis atmosféricas nos fendmenos climati-
cos precisa ser explicada na previsoes.

3. Interagdo entre vardveis: as interdependéncias locais entre as varidveis climdticas devem
ser capturadas pelo modelo.

Descrito dessa forma ele ainda fala sobre seu modelo possuir trés principais com-
ponentes. O primeiro componente € um conjunto de preditores individuais para as varidveis
meteoroldgicas treinadas utilizando dados histéricos. O segundo ele descreve como sendo
um componente que trabalha para refinar as inferéncias produzidas. E por ultimo o terceiro
componente se trata de uma RNR que busca solugdes que respeitem as estatisticas conjuntas
esperadas das varidveis meteoroldgicas.

Um conjunto de experimentos foram realizados e mostraram que essa metodologia
pode fornecer melhores resultados do que os parametros de referéncia da National Oceanic and
Atmospheric Administration (NOAA). Por fim ele demonstrou o interesse ainda em investigar
os aumentos no poder preditivo que ainda podem ser alcacados através da integracdo de dados

adicionais ao modelo proposto.
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6 RESULTADOS

Ap6s contextualizagdo, que apresenta os principais conceitos relacionado ao traba-
lho, este capitulo apresenta os resultados computacionais obtidos e a anélise critica frente ao
procedimento adotado. A Sec¢do 6.1 se trata do cendrio no qual os experimentos foram realizados,
na Secdo ?? abordard um andlise estocdstica do modelo, a Se¢do 6.3 se trata de uma andlise de
algumas técnicas de normalizacao e por fim a Se¢do 6.4 abordard um andlise que visa verificar

os acertos do modelo proposto.

6.1 Cenario

A implementa¢do do modelo foi desenvolvido utilizando a linguagem de programa-
¢do Python, versdo 3.6. Foram utilizadas bibliotecas de pré-processamento e andlise de dados e
uma biblioteca para constru¢dao do modelo de AP, o Keras (CHOLLET et al., 2015), utilizando o
TensorFlow (ABADI et al., 2016) como back end. Todas as andlises e testes foram executadas
na ferramenta Jupyter Notebook (KLUYVER et al., 2016).

Para modelos cuja entrada inclui valores previstos, precisamos aumentar a capacidade
de aprendizagem do modelo para ajudar a superar o chamado overfitting, ou excesso de ajuste,
bem como o undefitting ou subajuste. Pensando nisso, implementou-se CV, como mencionado na
Secdo 4.3, utilizando um dia a frente para validar o modelo. Além disso, utilizou-se a estratégia
Early Stopping ou Parada Precoce, para interromper o processo de aprendizagem quando o erro
de validacdo nao melhora nas préximas k (k = 10, neste trabalho) épocas.

O modelo de AP do presente trabalho foi definido com as seguintes caracteristicas:
foi utilizada a arquitetura de LSTM, como ja citado na Secdo 4.2; como fung¢do de ativagdo da
camada de saida foi utilizada a RELU,; para realizar o treinamento da rede neural, utilizou-se
como algoritmo de otimiza¢ao Adam; a funcdo de custo utilizada no processo de otimizagao foi a
Erro Absoluto Médio (MAE); a taxa de aprendizagem foi reduzida em 10% a cada 7 épocas sem
melhoria de desempenho medido sobre o dado de validacao; como parametro e como métrica
para fins de avalia¢do durante o treinamento utilizou-se o MSE.

Foram utilizadas bases de 6 cidades de 4 estados do Brasil para o treinamento e
validacdo do modelo. Cada uma das bases foi utilizada separadamente. Ou seja, cada uma
das bases foi utilizada para um treinamento, o que gera um modelo de predi¢do diferente. A

principio foi utilizada a base de dados climaticos da cidade de Crateus/CE, mas na Se¢do 6.4 e
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Figura 12 — Grafico que representa a base de dados da cidade de Crateus.
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Fonte: Préprio autor.

no Apéndice B estdo expostos resultados para outras cidades. Pode-se observar na Figura 12 a
representacao grafica dessa base. O eixo x representa a quantidade de dados que a base possui.
Nesse caso possui-se um historico de pouco mais de mil pontos de dados, que em outras palavras
cada ponto de dado representa um dia. J4 o eixo y se trata do intervalo em que cada varidvel
estd. Por exemplo, a temperatura maxima estd num intervalo que comeg¢a em pouco menos de 30

graus e vai até aproximadamente 36 graus.

6.2 Analise de Comportamento

Assim como Karlin (2014) cita em seu livro, por mais que se conheca a condi¢ao
inicial de um processo, hd diversas maneiras de evolucdo deste. Ou seja, por mais que se execute
um procedimento milhares de vezes, dificilmente ele ird resultar na mesma solucdo. Porém, a
média das solucdes sao normalmente bem préximas se o modelo estiver bem definido. Por esse
motivo foi importante verificar como o presente modelo se comporta dada a mesma entrada.
Dessa forma o modelo foi executado dez vezes para a mesma entrada.

A Figura 13 explica bem como o modelo se comportou para a base de dados da
cidade de Crateus. Observe que o eixo x do gréfico diz respeito aos dias aos quais se buscou
uma predicao e ja o eixo y denota as temperaturas preditas e reais para cada dia. Os circulos
vermelhos denotam a temperatura real e os azuis denotam as predi¢des. J4 que o modelo foi

executado dez vezes, cada dia tém-se onze circulos, dez para as predi¢des e um para o valor real.
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J4 a curva em azul corresponde a média das predi¢cdes, para que assim se possa observar como o

algoritmo estd bem definido.

Figura 13 — Gréfico de dispersdo entre a temperatura maxima real e sua
predi¢cdo para a cidade de Crateus.
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Fonte: Préprio autor.

Observou-se que, na média, o modelo chega proximo do valor real, o que significa
que o problema foi bem modelado. Apesar disso ainda tem-se alguns pontos de melhoria.
Quando a base apresenta alguns outliers, pela natureza aleatéria das varidveis climadticas, o
modelo se distancia bastante do valor real, o que ndo é exclusivamente um problema do modelo.

Outliers sdo dados que fogem do padrdo e ndo conseguimos explicar o que causou isso.

6.3 Analise de normalizac¢io

O propésito de uma normalizagdo de dados é minimizar os problemas oriundos
do uso de unidades e dispersdes distintas entre as varidveis (QUACKENBUSH, 2002). A
normaliza¢do de dados facilita o trabalho da rede neural encontrar padroes. Existem diversas
técnicas para normalizacdo de dados. O modelo foi executado com quatro tipos diferentes
de técnicas de normalizagdo para que se pudesse realizar uma comparagao dos resultados do
modelo para cada uma das técnicas. Vale ressaltar que a normalizag¢do depende muito da base de
dados que esta sendo utilizada. Portanto pode ser que uma mesma técnica apresente diferentes

resultados para bases diferentes com o mesmo modelo.
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Figura 14 — Graéfico de dispersao entre a temperatura minima real e sua
predi¢do para a cidade de Crateus.
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Fonte: Préprio autor.

A Figura 15 e a Figura 16 representam graficamente o desempenho do modelo em
relacdo ao tipo de normalizagdo. Observe que o eixo X possui todas as métricas de avaliagao
utilizada no modelo. O MSE representa o Erro Quadratico médio, o STD representa o desvio
padrdao, o MAE € o Erro Absoluto Médio e o MEDAE representa o Erro Absoluto Mediano. O
eixo y, compde os valores atingidos para cada tipo de normalizacdo. A técnica de normalizagao
Mean normaliza os dados em torno da média de todos dados da base, a Log utiliza-se da fungdo
logaritmica para tal, a STD normaliza com base no desvio padrdao dos dados e por ultimo a
MinMax que recebe dois valores limitantes para efetuar essa normalizacdo. Os valores limitantes
utilizados foram os valores padrdes O e 1.

Para as predi¢des de temperatura maxima, concluiu-se que para a base de dados de
Cratets, a técnica que apresentou melhores resultados para o MSE e desvio padrio foi técnica
Mean, porém perde para a técnica de desvio padrao nas métricas MAE e MEDAE. J4 para as
predicdes de temperatura minima, observou-se que a técnica de desvio padrao € a melhor em

quase todas as métricas.

6.4 Analise de precisao

Uma outra forma de validacdo é a verificacdo da precisao de um modelo. Nessa

Secdo, serd analisado a quantidade de acertos que o modelo teve para cada um dos dias em
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Figura 15 — Representacao grafica do desempenho do modelo quando
aplicado a diferentes tipos de normaliza¢do de dados para a
Cidade de Crateus/CE para a temperatura maxima.
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Figura 16 — Representacdo grifica do desempenho do modelo quando
aplicado a diferentes tipos de normaliza¢do de dados para a
Cidade de Crateds/CE para a temperatura minima.
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relagdo ao grau de liberdade dado. Por exemplo, € interessante saber quantas vezes o modelo
errou até 1 ponto para mais ou para menos. E isso que iremos verificar logo a seguir.

Veja que a Figura 17 e a Figura 18 retratam a quantidade de vezes, dado um grau de
liberdade, o modelo errou. A primeira figura diz respeito as predi¢des de temperatura maxima,
ja a segunda figura diz respeito as predi¢des de temperatura minima. O eixo das abcissas no
primeiro grafico demonstra o grau de liberdade dado ao modelo, ja o eixo das ordenadas denota
quantidade de vezes que modelo errou.

Pelas representacoes gréficas foi possivel verificar que a grande maioria das predicoes
errou até no maximo 3 pontos para mais ou para menos com respeito as predicdes de temperatura
maxima. Foi ainda melhor o desempenho de predi¢Oes para as temperaturas minimas. Observe

que 80% das predi¢des erraram até no mdximo 1 ponto para mais ou para menos.
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Figura 17 — Gréfico que representa os erros de predicdes de temperatura
maxima do modelo para a Cidade de Crateus/CE.
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Figura 18 — Grafico que representa os erros de predi¢des de temperatura
minima do modelo para a Cidade de Cratetis/CE.
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Além da base de dados da cidade de Crateus, testou-se o modelo para bases de dados
de outras cidades em execucdo unica. Pode-se observar pela tabela 3 as métricas resultantes para
cada uma das cidades. Assim como na Secdo 6.3, utilizou-se todas as métricas 14 descritas.

Os resultados das métricas presentes na Tabela 3 demonstram que o modelo mantém

o mesmo desempenho quando treinado com bases diferentes.



Tabela 3 — Métricas de resultado do treinamento da cidade de Ma-
ceid no estado de Alagos para as temperaturas minimas.
Cidade | MSE | STD | MAE | MEDAE

Maceio/AL 1.9710.87| 1.11 1.04
Campos Sales/CE | 5.09 | 1.44 | 1.73 | 1.68
Turiacu/MA 4.2211.26 |1.613 | 1.33
Belem/PA 3.15|1.02 | 1.457 | 1.18
Monte Alegre/PA | 4.45 | 1.33 | 1.63 1.23

Fonte: Préprio autor.

Tabela 4 — Métricas de resultado do treinamento da cidade de Ma-
ceid no estado de Alagos para as temperaturas minimas.
Cidade | MSE | STD | MAE | MEDAE

Maceio/AL 0.39 | 0.35 0.51 0.42
Campos Sales/CE | 1.52 | 0.85 | 0.88 | 0.62
Turiacu/MA 0.26 | 0.33 | 0.39 | 0.32
Belem/PA 0.80|0.616 | 0.651 | 0.38
Monte Alegre/PA | 1.47 | 0.70 | 0.98 | 0.96

Fonte: Préprio autor.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Existem na literatura diversos modelos relevantes de Aprendizagem Profunda para
predicdo de séries temporais, tais como: Ghaderi et al. (2017), que busca prever a velocidade do
vento para aumentar a eficiéncia de geracado de energia edlica nos EUA; e o trabalho de Grover
et al. (2015), que busca realizar previsdes do tempo por meio de um modelo hibrido que utiliza
AP e obtém resultados que sdo totalmente relevantes para a drea e que chega a oferecer melhores
resultados até do que o modelo da NOAA. Apds verificagdo das abordagens existentes, a presente
pesquisa teve por objetivo investigar modelos de AP a fim de melhorar a previsao do tempo. Vale
ressaltar que o codigo fonte do presente trabalho pode ser encontrado em github.com.

Observando os dados coletados, o0 modelo foi desenvolvido e verificado por meio de
andlises estatisticas que demonstraram resultados pertinentes a drea. Com a andlise, foi possivel
verificar que quao melhor as bases de dados sdao, melhor é o desempenho do modelo.

Como trabalho futuro, observa-se a necessidade de refinamento do modelo, para que

seja capaz de lidar com predi¢gdes ndo sé para o proximo dia, mas para os proximos k dias.


https://github.com/IcaroMourao/Multivariate-Time-Series-Forecasting
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APENDICE A - REPRESENTACAO GRAFICA DA BASES DE DADOS
UTILIZADAS

Figura 19 — Grdéfico que representa a base de dados da cidade de Macei6/AL.
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Fonte: Préprio autor.

Figura 20 — Gréfico que representa a base de dados da cidade de Campos
Sales/CE.
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Figura 21 — Gréfico que representa a base de dados da cidade de Turicu/MA.
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Figura 22 — Grafico que representa a base de dados da cidade de Belém/PA.

0 25 500 750 1000 1250 1500 1750

Fonte: Préprio autor.

54



Figura 23 — Gréfico que representa a base de dados da cidade de Monte
Alegre/PA.
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APENDICE B - RESULTADOS DE PRECISAO DAS PREDICOES

Figura 24 — Gréfico que representa os acertos de predi¢cdes de temperatura
maxima do modelo para a Cidade de Macei¢/AL.
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Figura 25 — Gréfico que representa os acertos de predi¢des de temperatura
minima do modelo para a Cidade de Macei6/AL.
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Figura 26 — Gréfico que representa a precisdo de predi¢des de temperatura
maxima do modelo para a Cidade de Campos Sales/CE.
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Figura 27 — Gréfico que representa a precisao de predicdes de temperatura
minima do modelo para a Cidade de Campos Sales/CE.
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Figura 28 — Gréfico que representa a precisdo de predi¢des de temperatura
maxima do modelo para a Cidade de Turiagu/MA.
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Figura 29 — Gréfico que representa a precisao de predicdes de temperatura
maxima do modelo para a Cidade de Turiagu/MA.
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Figura 30 — Gréfico que representa a precisdo de predi¢des de temperatura
maxima do modelo para a Cidade de Bélem/PA.
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Figura 31 — Gréfico que representa a precisao de predicdes de temperatura
minima do modelo para a Cidade de Maceié/Alagoas.
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Figura 32 — Gréfico que representa a precisdo de predi¢des de temperatura
maxima do modelo para a Cidade de Monte Alegre/PA.
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Figura 33 — Gréfico que representa a precisao de predicdes de temperatura
minima do modelo para a Cidade de Monte Alegre/PA.
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