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RESUMO

Esta dissertacdo apresenta o desenvolvimento de um sistema computacional deno-
minado Sistema para Tratamento de Séries Temporais Agrometeorolégicas (STST
Agrometeoroldgicas), com o objetivo de tratar dados agrometeorologicos visando a
correcao de séries temporais. Para o desenvolvimento dos estudos foram utilizados
dados de estac6es agrometeorologicas disponibilizados pela Fundagdo ABC, situa-
da no estado do Parana, nas cidades de Ponta Grossa (long -49.95025733, lat -
25.30156819) e Castro (long -49.8672, lat -24.6752). O sistema computacional pro-
posto fez uso da tecnologia de Redes Neurais Atrtificiais do tipo Perceptron de Muilti-
plas Camadas e do algoritmo backpropagation de treinamento de retropropagacéao
do erro. E foi desenvolvido com a linguagem de programacgédo Object Pascal, utili-
zando o ambiente de desenvolvimento integrado Embarcadero Delphi 2009. Para
validar o método proposto, foram realizados seis estudos de caso, dentre 0s quais, 0
gue apresentou o melhor resultado para variavel agrometeorolégica temperatura
média foi o estudo de caso 1 da estacao agrometeoroldgica de Castro, com um per-
centual de acerto entre 0s registros tratados e os registros sem falha de 96,5%, um
coeficiente de correlagdo de Pearson de 0,98 e uma média simples entre os erros
obtidos nos treinamentos da rede neural de 0,026406. A média dos erros das redes
neurais foi calculada entre os valores dos erros obtidos em cada treinamento, duran-
te a correcdo de um determinado periodo de falha. Para variavel agrometeorol6gica
umidade relativa do ar, o melhor resultado encontrado foi o estudo de caso 5 da es-
tacdo agrometeorolégica de Castro, com um percentual de acerto de 95,7%, um coe-
ficiente de correlagdo de Pearson de 0,97 e a média simples dos erros da rede neu-
ral de 0,094298. Diante desse contexto, foi possivel perceber que o STST Agrome-
teorolégicas € uma alternativa viavel no tratamento das varidveis agrometeoroldgicas
temperatura média e umidade relativa do ar, uma vez que, houve resultados com
percentual de acerto superior a 95% no tratamento de falhas das séries temporais
estudadas.

Palavras-chave: Sistema Computacional. Perceptron de midltiplas camadas.
Variaveis Agrometeoroldgicas. Backpropagation.



ABSTRACT

This dissertation presents the development of a computational system called System
for Treatment of Agrometeorological weather Series (STST Agrometeoroldgicas),
with the objective of treating agrometeorological data in order to correct time weather.
For the development of the study some data were collected from the
agrometeorological stations, provided by Fundagdo ABC. The stations were located
in the state of Parana, in the cities of Ponta Grossa (long - 49.95025733, lat -
25.30156819) and Castro (long -49.8672, lat -24.6752). The computational system
that has been suggested made use of the technology of Artificial Neural Networks on
the type of Multilayer Perceptron and the backpropagation training algorithm of
backpropagation error. It was developed with the Object Pascal programming
language, using the integrated development environment Embarcadero Delphi 2009.
To validate the proposed method we conducted six case studies, and the one which
presented the best result for agrometeorological variable average temperature was
the first case study of Castro's weather station, with a hit percentage between the
treated registers and the registers without failure of 96.5%, a Pearson correlation
coefficient of 0.98 and a simple average of the errors obtained from the training the
neural network of 0.026406. The average errors of the neural networks was
calculated between the values of errors obtained in each training during a period of
correction failure. For the agrometeorological variable relative humidity, the best
result was found in the case study 5 of Castro’s weather station, with a hit percentage
of 95.7%, a Pearson correlation coefficient of 0.97 and the simple average of the
errors obtained from the training the neural network of 0,094298. Given this context,
it was revealed that the STST Agrometeorological is a viable alternative in the
treatment of meteorological variables such as temperature and relative humidity,
since there were results with hit percentage greater than 95% in the treatments of
fails of the weather series studied.

Keywords: Computational System. Multilayer Perceptron. Agrometeorological
Variables. Backpropagation.
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1 INTRODUCAO

Novas maneiras de pensar e conviver inserem-se no mundo das telecomuni-
cacles e da informatica. O homem e sua inteligéncia sao reféns das constantes mu-
dancas de dispositivos informacionais de todos os tipos, como por exemplo, compu-
tadores, notebooks, celulares (LEVY, 1993).

A evolugdo da tecnologia da informacéo tem sido responsavel por transfor-
macgdes organizacionais em geral, e, em particular, no desenvolvimento de aplica-
cOes computacionais destinadas as mais diversas areas profissionais. Nesse contex-
to, insere se 0 cenario agricola, a informatica tem fundamental importancia em todas
as fases do processo produtivo e organizacional (MATHIAS, 2006).

Uma das areas da computacdo que traz contribuicbes ao contexto agricola é
a Inteligéncia Atrtificial (IA). Os estudos acerca dela tiveram seu inicio logo apos o fim
da segunda guerra mundial, mais precisamente em 1956, abrangendo varias areas
como: aprendizado e percepcdo, demonstracdo de teoremas mateméaticos, criacao
de poesias e diagnoésticos de doencas, entre outros. A IA busca sistematizar e auto-
matizar atividades intelectuais que, por sua vez, sdo potencialmente utilizaveis no
desenvolvimento de qualquer atividade intelectual humana (RUSSEL; NORVIG,
2004).

Uma das areas da IA é representada pelo aprendizado de maquina (AM),
que tem por objetivo desenvolver técnicas computacionais de aprendizado constru-
indo sistemas capazes de adquirir automaticamente conhecimento, por meio de pro-
gramas de computador que com o aprendizado, sdo capazes de tomar decisoes,
baseando-se em experiéncias acumuladas na solucdo bem sucedida de problemas
anteriores (REZENDE, 2005).

Por sua vez, o AM caracteriza-se por diferentes algoritmos que procuram po-
tencializar o resultado da aplicacdo desses algoritmos, levando em consideragdo o
tipo de problematica a ser resolvida. As Redes Neurais Atrtificiais (RNAS) fazem parte
desses algoritmos, e podem ser definidas como modelos matematicos dotados de
capacidade computacional de aprendizado e generalizagdo assemelhando-se com a
estrutura neural biolégica (BRAGA; CARVALHO; LUDIMIR; 2000).

A Rede Neural Artificial € uma tecnologia originada a partir de disciplinas
como a Neurociéncia, Matematica, Estatistica, Fisica, Ciéncia da Computacéo e En-

genharia. As aplicacbes das RNAs ocorrem nos mais variados campos, destacando-



15

se a modelagem, analise de séries temporais, reconhecimento de padrdes e proces-
samento de sinais e controle (HAYKIN, 2001).

Quando as RNAs sao utilizadas em séries temporais (ST), que sao definidas
como um conjunto aleatério de observagdes ordenadas no tempo (MENDENHALL,
1993; MORETTIN; TOLOI, 1985; SOUZA, 1989), seu uso pode ser realizado para
fazer previsGes futuras, descobrir tendéncias e corrigir falhas. As séries temporais
estdo presentes em categorias, tais como fendbmenos relacionados a Biologia,
Fisica, Meteorologia, Agricultura, dentre outros (MORETTIN; TOLOI, 1985; SOUZA,
1989).

Na area agricola, as ST sdo obtidas por Estacbes Agrometeoroldgicas (EA),
posicionadas em locais estratégicos, geralmente em éareas agricolas. As EAs
possuem instrumentos especificos para cada variavel climatica monitorada, e o
horario adotado para realizacdo das observac6es agrometeoroldégicas depende das
imposicbes da pesquisa a ser conduzida (VAREJAO-SILVA 2006). As leituras
realizadas pelas EAs sao enviadas para um equipamento chamado datalogger, que
controla um sistema de aquisicdo para comunicacdo e processamento de dados
(BISCARO, 2007). A coleta dos dados pode ocorrer de diversas formas: por
processo manual de coleta dos dados a campo e também pela comunicacao atraves
de Internet banda larga, modem telefénico, internet sem fio (rddio, satélite), que
permitem a transmissdo dos dados agrometeoroldégicos em tempo real, para uma
unidade centralizadora (servidor), (IAPAR, 2012).

Uma ST agrometeoroldgica isenta de falhas € importante para o estudo e
gestdo dos processos que conduzem a produgdo agricola. A construcdo de ST
agrometeorolégicos, fenologicos, do solo e informacdes agronémicas €, inevitavel-
mente, prioridade para pesquisas e programas operacionais agricolas (RAYMOND,
2010). As ST com falhas diarias, mensais e anuais, geralmente inviabilizam a utiliza-
cdo dessas séries. As falhas nas ST ocorrem geralmente pela auséncia do observa-
dor, falhas nos mecanismos de registro, perda das anotacdes ou das transcricbes
dos registros pelos operadores e encerramento das transcricdes dos registros pelos
operadores. Entretanto, como existe a necessidade de se trabalhar com séries con-
tinuas, essas falhas necessitam ser preenchidas (STRECK et al., 2009; OLIVEIRA et
al., 2010).

Segundo Chibana et al. (2005), varios métodos podem ser utilizados para

preencher falhas em ST agrometeoroldgicas, como a utilizacdo de médias de dados



16

observados ou dados sintéticos obtidos por sistemas geradores de dados. Para
Oliveira et al. (2010), os meétodos mais utilizados s&o: ponderagdo regional,
regressao linear, regressdo potencial, regressdao mdltipla, ponderacédo regional com
base em regressdes lineares e vetor regional.

De acordo com Filho, Leite e Cataneo (2005), a tendéncia experimental inte-
grada ao avanco tecnologico, ocorrida em muitos paises, contribuiu para que os
pesquisadores passassem a implementar ferramentas computacionais, voltadas pa-
ra o gerenciamento e simulacdo de dados climéaticos.

A literatura apresenta alguns trabalhos que utilizam simuladores com
técnicas de RNA na predicdo de ST climatica. Dentre eles destacam-se o trabalho
de Dias et al. (2007), que utiliza redes neurais com topologia Multilayer Perceptron
(MLP) na simulacdo da radiag&o solar, e Tampelini (2008), que utiliza redes neurais
na predicdo de séries temporais, na vazao fluvial, a fim de facilitar a modelagem da
relagdo Chuva-Vazao.

Também sao encontrados trabalhos que utilizam métodos matematicos para
corrigir ST com falhas como € o caso de Chibana et al. (2005), que implementam um
aplicativo para importar, armazenar e avaliar métodos de preenchimento de falhas
em dados meteorologicos e comparam seu aplicativo com os aplicativos WGEN
(Richardson;  Wright, 1984) e SIMMETEO (Geng et al., 1999), em que as
metodologias utilizadas para corre¢cdo da ST foram a média normal, média historica,
média simétrica e ST de outras estagfes. Oliveira et al. (2010) propuseram em seu
trabalho comparar as metodologias de preenchimento de falhas de ST disponiveis
na literatura. Dentre elas estdo a ponderacéo regional, regressdo linear, regresséo
potencial, regressdo mudltipla, ponderacédo regional com base em regressoes lineares

e vetor regional. Outros trabalhos como de Streck et al., (2009) e Buriol et al., (2006),

também utilizaram métodos matematicos como por exemplo, a regressdo linear, em

seus estudos para corrigir falhas em ST.

1.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver um sistema computacional utilizando técnicas de RNAs para
correcdo de séries temporais agrometeoroldgicas com falhas em um determinado

periodo de tempo.
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1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Verificar a eficiéncia das RNAs na correcdo de ST de varidveis agrometeoro-
l6gicas;
e Tratar os dados com falhas nas variaveis agrometeoroldgicas, temperatura

média e umidade relativa do ar.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho foi estruturado da seguinte forma: O primeiro capitulo
apresenta uma breve contextualizacdo do tema, o problema de pesquisa e seus
objetivos. O segundo capitulo traz um panorama sobre inteligéncia artificial, redes
neurais artificiais, estacdes agrometeoroldgicas e séries temporais.

No capitulo trés delineia-se o caminho metodolégico percorrido e o
detalhamento das etapas do trabalho. O quarto capitulo apresenta os resultados e
discussdes e, por fim, o capitulo cinco traz as conclusbes e o0 apontamento de

proposi¢des para trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo trata dos pressupostos tedricos que dardo subsidios a realiza-
cdo da pesquisa, a saber: inteligéncia artificial, redes neurais artificiais, estagoes

agrometeoroldgicas e séries temporais.

2.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Desenvolver tecnologias que capacitem construir inteligéncia sintética é um
dos mais cobicados desafios de cientistas e profissionais da area tecnolégica. Nessa
intencéo, logo apds a segunda guerra mundial mais precisamente em 1956 originou-
se o paradigma de IA, “um cruzamento” das cogni¢des da neurociéncia e da informa-
tica, com o objetivo de compreender o pensamento e 0 comportamento humano para
reproduzi-los artificialmente (PESSIS-PASTERNAK, 1993; RUSSEL; NORVIG,
2004).

De acordo com Russel e Norvig (2004), e Cawsey (1998), existem varias de-
finicbes sobre 1A, Coppin (2010) afirma que devido a complexidade do problema a
ser resolvido, é dificil encontrar uma definicAo que consiga abranger a completude
da IA.

Para Turban et al. (2002), as definicdes de IA estdo relacionadas a duas
ideias basicas. A primeira envolve o0 processo de pensamento humano, enquanto a
segunda procura representar esse processo por meio de uma maquina. Turban et al.
(2002), define IA como, “aquele comportamento de maquina que, se desempenhado
por um ser humano, seria classificado de inteligente”. Trata-se de comportamento
inteligente, quando apresenta as seguintes caracteristicas:

e Aprender ou compreender algo pela experiéncia;

e Compreender o significado de mensagens ambiguas ou contradito-
rias;

e Reagir rapidamente e com éxito a uma nova situagao;

e Usar o raciocinio para solucionar problemas e direcionar as acfes de
forma eficiente;

e Resolver situagdes complexas;

e Compreender e fazer deducdes de uma forma racional e comum;
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e Utilizar conhecimento para manipular o ambiente;
e Reconhecer a importancia relativa de diferentes elementos em uma
situacao.

Alan Turing, em 1950, apresentou o teste de Turing que propunha desenvol-
ver uma definicdo operacional satisfatoria de inteligéncia por meio de um teste no
qual um computador pode ser considerado inteligente apenas se um interlocutor
humano, ao conversar com outro ser humano e com um computador, sem visualiza-
los, ndo notar se as respostas estdo sendo fornecidas pelo ser humano ou pelo
computador (RUSSEL; NORVIG, 2004).

Segundo Russel e Norvig (2004), para que um programa de computador te-
nha a capacidade para passar no teste de Turing, S0 necessarias as seguintes ha-
bilidades que juntas compdem a disciplina de IA em quase sua totalidade:

e Processamento de linguagem natural: permitindo a comunicagdo com
o idioma natural;

e Representagdo de conhecimento: armazena o que sabe e ouve;

e Raciocinio automatizado: utiliza as informacfes armazenadas para
responder e tirar novas conclusoes;

e Aprendizado de maquina: adaptacdo a novas situacles, detectar e
extrapolar padrées;

e Visao de computador: perceber objetos;

e Robdtica: manipulagéo de objetos e movimentagao.

De acordo com Coppin (2010), a IA € fragmentada em duas partes por seus
seguidores: a |A forte, estabelece que possuindo um computador com capacidade
de processamento e fornecendo a ele suficiente inteligéncia, ele podera pensar e ser
consciente da mesma forma que um ser humano, e a IA fraca defende que uma vi-
sdo de comportamento inteligente pode ser modelada e utilizada em um computador
para resolver problemas complexos. Esse segundo ponto de vista defende que
mesmo que o computador haja inteligentemente, isso ndo prova que ele seja verda-
deiramente inteligente.

Turban et al. (2002), fazendo um comparativo entre a IA e a inteligéncia na-
tural humana, perceberam que a IA apresenta inimeras vantagens comerciais im-

portantes, mas possui limitagdes. Dentre os principais beneficios encontram-se:
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e Melhorar a velocidade e a consisténcia em procedimentos de resolu-
cdo de problemas que sejam dificeis de serem solucionados, quando
utilizada a computacéo convencional;

e Auxiliar na resolucdo de problemas referentes a dados incompletos ou
imprecisos;

e Gerenciar excesso de informacao, resumindo, interpretando, auxilian-
do pesquisas com grandes volumes de dados;

e Melhorar consideravelmente a produtividade no desempenho de inu-
meras tarefas;

e Tornar amigavel o uso de diversos aplicativos computacionais.

Fazendo um comparativo entre a computacdo convencional e a utilizada na
IA, pode-se definir que a computacdo convencional € baseada em algoritmos (férmu-
las matematicas ou procedimentos que levam a uma solucéo). Esses algoritmos séo
convertidos em programas de computador que, quando executados, fazem uso de
dados como numeros, letras ou palavras, em ordem definida, para resolver proble-
mas. Ja um software de IA é baseado no processamento simbdlico do conhecimen-
to, onde um simbolo pode ser uma letra, palavra ou um ndmero, representando um
objeto, um processo e suas relagbes (TURBAN et al., 2002).

Apesar da IA possuir duas linguagens de programacdo especificas que
apresentam caracteristicas que as tornam adequadas no desenvolvimento de proje-
tos: as linguagens PROLOG e LISP (RABUSKE, 1995; COPPIN, 2010), as mais co-
muns para desenvolver sistemas de IA sdo C++ e Java por se tratarem de lingua-
gens mais conhecidas dos cientistas da computacdo (COPPIN, 2010).

As tecnologias que compdem a IA sdo encontradas em aplicacées como:
sistemas especialistas, processamento de linguagem natural, reconhecimento de
padrdes, robdtica, bases de dados inteligentes, provas de teoremas, jogos entre outros
(RABUSKE, 1995).

Segundo Rezende (2005), a construcdo de aplicacdes que solucionem pro-
blemas de aproximacéao, predicao, classificacdo, categorizagdo e aproximacéo estdo
relacionadas a uma ramificacdo da IA, as Redes Neurais Atrtificiais, que serdo abor-

dadas na proxima secao.
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2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Como o cérebro humano tem a capacidade de processar informacgdes, essa
caracteristica motivou pesquisadores a desenvolver modelos computacionais que
reproduzam o comportamento desse Orgdo (aprender, errar, produzir conhecimento)
(MORETO, 2005).

Silva (2001) afirma que a habilidade das RNAs em resolver problemas com-
plexos e variados as tornam interessantes e com grande aplicabilidade nas diversas
areas cientificas e comerciais.

Autores como, Tampelini, (2008); Moreto, (2005); Silva, (2006); Rosa; Luz,
(2009) fazem uso em seus trabalhos da definicdo de Haykin (2001, p.28), para ex-

pressar as principais caracteristicas do que é uma RNA:

Um processador macicamente paralelo distribuido constituido de unidades
de processamento simples que tém a propensdo natural para armazenar
conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso. Ela se asseme-
Iha ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento € adquirido pela rede a partir de seu ambiente através
de um processo de aprendizagem.

2. Forcas de conexao entre neurbnios, conhecidas como pesos sinapticos,
sdo utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

A habilidade de aprender a partir de seu ambiente e com isso melhorar seu
desempenho € a propriedade mais importante das RNASs. Isso ocorre através do
processo de aprendizagem, que € um processo iterativo de ajustes, aplicado a seus
pesos sinapticos, o algoritmo de treinamento. Esse aprendizado ocorre quando a
rede neural atinge uma solucdo generalizada para uma classe do problema
(MATHIAS, 2006).

2.2.1 Neurbnio artificial e a RNA

Apoiado em Shepherd e Koch (1990), Haykin (2001) afirma que ha aproxi-
madamente 10 bilh6es de neurbnios no cértex humano e 60 trilhes de conexdes
sinapticas. A ideia é que a RNA simule o comportamento do neurénio biolégico (suas
interconexdes e funcionalidades).

Partindo de conceitos bioldgicos, fundamentados em Santiago Ramoén e
Cajal (1911), foi introduzida a ideia de neurbnios como estrutura basica do cérebro

(Figura 1), cujo funcionamento pode ser resumido do seguinte modo:
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e Os dendritos recebem sinais de entrada oriundos de outras células;

e O corpo celular e os dendritos integram e processam estes sinais;

e A informacdo é transmitida ao longo do axénio para outros neurénios
por meio das sinapses, que sao ligacdes entre os dendritos de neurd6-

nios diferentes.

Sentido do
Sinal Elétrico

Corpo celular
° Axbnio
) Sinapses
X/
Sentido do
Sinal Elétrico
o
Dendritos

Figura 1 - Esquema do neurbnio bioldgico

Em 1943, o psiquiatra e neurofisiologista McCulloch e o matematico Pitts
apresentaram matematicamente o funcionamento de um neur6nio biolégico. O mo-

delo de McCulloch &Pitts, Figura 2, onde 7 determina a quantidade de entradas

(dendritos) X, X, ..,X. e a saida (axonio) &€ definida por Y. A entrada de cada neur6-
nio possui um peso W, W,.,W;e seus valores podem ser positivos ou negativos
(sinapse). Os pesos W;armazenam o conhecimento e definem a intensidade da con-

tribuicdo de cada entrada no resultado do neurénio. A soma dos valores do produto

das entradas com seus respectivos pesos emula o corpo celular, X.I¥, e, se a soma

for maior ou igual ao seu limiar (threshold) a sua saida, ¥, € ativada com valor 1. Ma-

tematicamente a ativacdo do neurénio se da quando:

X, =XiW; = 6 (1)

O simbolo m séo as entradas do neurdnio, I/, € o peso associado a entrada

X.e ¢ o limiar do neurdnio.
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Figura 2 - Modelo matematico do neurdnio biolégico de McCulloch & Pitts (1943).
Fonte: Braga et al. (2000).

Variacdes do modelo proposto por McCulloch & Pitts foram desenvolvidas ao
longo dos anos, sendo que a funcdo de ativacao (fungcdo que determina o estado de
ativacdo da saida do neurbnio) e o Bias (insercdo de um neurbnio ou entrada espe-
cial), foram as contribuicbes mais significativas, pois melhoraram a adaptacdo da
RNA pelo conhecimento a ela fornecido. Essa adaptacdo pode ser considerada um

ajuste fino da rede.

2.2.2 Modelo de um neurdnio

Haykin (2001), identifica trés elementos basicos de um modelo neuronal
(Figura 3).

Wki1
T 3y e
Sinais de ANPVEY iy
entrada ) . : Z () 2

Juncédo
Aditiva

Pesos
Sinapticos

Figura 3 - Modelo de neurdnio base para projetos de RNA.
Fonte: Haykin (2001).

1. Sinapses ou elos de conexéo - cada uma constituida por peso ou for-
ca propria, onde um sinal X; na entrada da sinapse j conectada ao

neurénio k & multiplicada pelo peso sinaptico W



24

2. Somador (Jungao aditiva) - soma os sinais de entrada, ponderados
pelas sinapses do neurdnio, formando um combinador linear através
de suas operacgoes.

3. Funcéo de ativagéo - restringe a amplitude da saida Yx de um neurd-
nio, por limitar o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida a
um valor finito, também €& chamada funcéo restritiva. O intervalo nor-
malizado da amplitude da saida de um neurdnio geralmente possui in-
tervalo unitario fechado [0, 1] ou [-1, 1].

O modelo de Haykin também é constituido de um bias que apresenta o efei-
to de aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcdo de ativacdo, dependendo se
o bias for positivo ou negativo.

Ao comparar-se o0 modelo de McCulloch & Pitts com o modelo de Haykin, os
neurbnios possuem similaridade nas entradas da rede, nos pesos sinapticos, e no
somador dos valores do produto de suas entradas com respectivos pesos. Haykin
afirma que o diferencial esta na fungdo de ativacdo que permite apenas a ativacao
da saida do neurénio com valor 1, ou a ndo ativagcdo com valor 0, e também na falta
de um bias.

A equacéo do neurbnio 4 é descrita:

up = Xjt, WjXj )
Yk = ¢ (ug + bg) 3)

onde X, X, ..X s&o os sinais de entrada; W, , W,, .., W, S&0 0S pesos si-

napticos do neuronio &, u, € a saida do combinador linear devido aos sinais de en-

trada; b, é o bias; ®(.) é a fungcédo de ativacéo; e y, € o sinal da saida do neurénio. O

uso do bias b, tem o efeito de aplicar uma transformagéo compativel com a saida u,
do combinador linear, demonstrado na equagéo 4 e 5.

Vg = up + by 4)

Y= ¢(vg) ()
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2.2.3 Tipos de fungdes de ativacéo

A funcdo de ativacdo definida por ®(v) representa a saida de um neurbnio

pela inducdo local de “v’. Haykin (2001) identifica trés tipos béasicos de fun¢bes de
ativacao.

A primeira é a funcdo limiar que, segundo a literatura de engenharia, é
chamada de funcdo de Heaviside. E a funcéo utilizada no modelo de McCulloch &
Pitts (1943), definida como um modelo pioneiro em que a saida de um neurbnio
assume o valor 1, se o campo local induzido daquele neurénio é ndo-negativo, e 0
referindo-se ao oposto. Essa funcdo descreve a propriedade tudo-ou-nada do
modelo de McCulloch & Pitts.

A funcéo linear por partes assume que o fator de amplificacdo dentro da re-
gido linear da operacdo € a unidade. Sendo a segunda das trés fungdes, esta pode
ser vista como uma aproximacao de um amplificador ndo-linear, e é representada
por duas formas especiais da fungéo linear por partes. Inicialmente, com o surgimen-
to de um combinador linear, caso a regiao linear da operacédo seja mantida sem en-
trar em saturacdo e também quando a fungéo linear por partes for reduzida a funcéo
de limiar, o fator de amplificacdo da regido linear é feito infinitamente grande.

Finalmente, a fungcdo sigmoide que constroi um grafico na forma de S
(Figura 4), e é a fungcdo de ativacdo mais comum quando trata-se de projetos de
redes neurais artificiais, conceitua-se como uma fungcdo estritamente crescente que
apresenta um balanceamento adequado entre comportamento linear e nao-linear,

sendo ainda estritamente crescente. Um exemplo de fungcdo sigmoide € a funcéo

logistica, demonstrada na equacéo 5.

o) = ———— (6)

1+exp(—av)
Onde, arepresenta o parametro de inclinagdo da fungcdo sigmoide. Com a

variacao de a, diferentes inclinacdes sédo observadas nessa funcéo.
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Figura 4 - Gréfico\;ung:éo sigmoide

As RNAs podem ser representadas através de grafos direcionados, ja que
uma rede neural € uma estrutura de processamento de informacgdes distribuidas
paralelamente. Um grafo D=(V,E) denomina-se direcionado ou dirigido (digrafo) se
ele é constituido de um conjunto finito ndo vazio V (os veértices) e um conjunto E (as
arestas orientadas) de pares ordenados de veértices. Portanto, em um digrafo cada
aresta (v,w) possui uma Unica direcdo de v para w (Szwarcfiter, 1986). Em tal
representacdo, os neurbnios sdo definidos como os nés do grafo e as arestas ou
conexdes sdo as sinapses, as quais sao atribuidos os pesos. Estruturalmente as
redes neurais sédo representadas pelas camadas de entrada, uma ou mais camadas
ocultas (intermediarias) e a camada de saida, que estdo ilustradas na Figura 5
(MATHIAS, 2006).

1° camada 2° camada
oculta oculta

camada
de
entrada

Figura 5 - RNA representada na forma de grafo
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2.2.4 Arquitetura de RNAs

Uma rede neural € formada por um conjunto de neurénios interligados, cuja
forma na qual esses neurbnios sdo conectados, define qual € o tipo de arquitetura
da rede, levando em consideracdo o numero de camadas de neurbnios e o tipo de
conexao entre elas. Haykin (2001) define trés classes de arquitetura de RNA.

A rede alimentada adiante (feedforward) ou aciclica (com camada unica) re-
presenta a arquitetura mais simples de RNA, onde os neurbnios sdo organizados em
uma unica camada e a saida de cada neurbnio € uma saida da rede. O termo “ali-
mentada adiante” ou “feedfornard” ou ainda “aciclica” se d& pela camada de nés
fonte (camada de entrada), fornecer os sinais de entrada para a camada de saida, e
nao vice-versa, 0 que impossibilita lacos de realimentacdo. Ja a camada Unica refe-
re-se ao fato de apresentar apenas uma camada de n@s, ou seja, hAo possui cama-
das ocultas.

As redes alimentadas diretamente (feedforward) ou aciclica (com muditiplas
camadas), distinguem-se da arquitetura aciclica com camada Unica por apresentar
uma ou mais camadas de nos entre a camada de entrada e a camada de saida. Es-
sa camada é intitulada camada oculta ou camada intermediaria e tem em seu conte-
Gdo neurénios ocultos.

Segundo Nascimento e Yoneyama (2004), a RNA do tipo feedforward inde-
pendente de ter ou ndo camadas ocultas, implementa um mapeamento estatico do
seu espaco de entrada para o0 seu espaco de saida.

Os nos da camada de entrada fornecem os elementos do padrdo de ativa-
cado (vetor de entrada) formando os sinais de entrada aplicados aos neurdnios na
segunda camada (primeira camada oculta). Os sinais de saida da segunda camada
sao utilizados como entradas para terceira camada (segunda camada oculta) e as-
sim por diante até o resto da RNA. Os conjuntos de sinais de saida dos neurdnios da
camada de saida formam a resposta global da RNA para o padrdo de ativacdo for-
necido pelos n6s da camada de entrada (primeira camada) (HAYKIN, 2004).

A arquitetura intitulada rede recorrente ou feedback difere da arquitetura de
rede neural alimentada adiante, por apresentar ao menos um lago de realimentagao.
A Figura 6 representa essa arquitetura que contém um neurénio oculto (NO) e dois

neurdnios de saida.
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Para Nascimento e Yoneyama (2004), o tipo de rede feedback geralmente é
um sistema dindmico ndo linear. Nesse Ultimo caso, a estabilidade da rede torna-se
um topico importante.

Uma aplicacéo tipica de RNA tipo feedback € como uma memoria enderecga-
da por conteudo, onde a informacdo que deve ser gravada, corresponde a pontos
estaveis de equilibrio estavel da rede (NASCIMENTO; YONEYAMA, 2004).

I—P 71—

—Pp 7

Atraso
Unitario

—P

Saidas
Entradas

Figura 6 - Arquitetura de uma rede neural recorrente
Fonte: Haykin (2001).

2.2.5 Processo de aprendizagem

Guimaraes (2005) afirma que sob a Otica da computacdo, o objetivo do
aprendizado de maquina é tentar fazer com que o0s programas de computador
aprendam, a partir dos dados estudados. O aprendizado ocorre quando se obtém
decisdes distintas com base nas caracteristicas dos dados referidos, fazendo uso da
estatistica em conceitos fundamentais e da IA, na adicdo de heuristicas avancadas
em seus algoritmos com a finalidade de alcancar seus objetivos.

Haykin (2001, p.75), define aprendizagem como:

Um processo pelo qual os pardmetros lives de uma rede neural sdo adap-
tados atraves de um processo de estimulagdo pelo ambiente no qual a rede
esta inserida. O tipo de aprendizagem é determinado pela maneira pela qual
a modificagdo dos parametros ocorre.
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Essa definicdo implica na seguinte sequéncia de eventos:

1. Arede neural é estimulada por um ambiente;

2. A rede neural sofre modificacdes nos seus parametros livres como re-
sultado dessa estimulacéo;

3. A rede neural responde de maneira nova ao ambiente, devido as mo-
dificacbes ocorridas na sua estrutura interna.

A habilidade em aprender, baseando-se em um ambiente, € a propriedade
mais importante das redes neurais e tem como objetivo melhorar seu desempenho.
Isso ocorre por meio de um processo iterativo de ajustes aplicados aos pesos sinap-
ticos da rede (treinamento). Esse aprendizado se d& quando a rede neural atinge
uma solucdo generalizada para uma determinada classe do problema. O treinamen-
to ocorre levando em consideracéo regras definidas pelo modelo de redes neurais
como, por exemplo, o ajuste dos pesos de suas conexdes sinapticas por meio de
padroes apresentados, ou seja, a rede aprende por meio de exemplos provenientes
de casos reais conhecidos (MORETO, 2005).

Segundo Osdério e Bittencourt (2000), os métodos de aprendizado neural po-
dem ser divididos em trés grandes classes, segundo o grau de controle dado ao
usuario:

e Aprendizado supervisionado - 0 usuario domina um comportamento
de referéncia preciso, que ele deseja ensinar para rede. Com isso a
rede deve ter a capacidade de medir a diferenga entre seu comporta-
mento atual e seu comportamento de referéncia, visando a correcao
dos pesos e consequentemente reduzindo o erro (desvio de compor-
tamento em relacédo aos exemplos de referéncia).

e Aprendizado semi-supervisionado - 0 usuario ndo tem um dominio
preciso (sucesso ou insucesso da rede) sobre o comportamento final
desejado.

e Aprendizado ndo-supervisionado - as modificacdes dos pesos da rede
acontecem em funcéao de critérios internos, tais como, a repeticdo de
padrbes de ativacdo em paralelo a varios neurbnios. As caracteristi-
cas desse tipo de aprendizado sdo comparadas com técnicas de ana-
lise de dados aplicadas na estatistica (clustering).

Para Nascimento e Yoneyama (2004), os métodos de aprendizado podem

ser classificados de acordo com a intensidade de participacdo do supervisor no pro-
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cesso de aprendizado. Quando a intensidade é muito forte, o supervisor fornece di-
retamente para a RNA os valores dos pesos (pesos fixos), como € o caso, da rede
de Hopfield.

Quando a intensidade da supervisdo € forte, fornece-se um conjunto de trei-
namento para RNA, ou seja, um conjunto de entradas e suas respectivas saidas de-
sejadas. A ideia € que a RNA imite o supervisor ajustando seus pesos de forma a
produzir para cada entrada do conjunto de treinamento, a saida desejada pelo su-
pervisor. E 0 caso da RNA tipo feedforward treinada com algoritmo de correcdo de
erro, como o Backpropagation que para cada entrada do conjunto de treinamento a
saida produzida pela RNA é comparada com a saida fornecida pelo supervisor e 0os
pesos sdo alterados de forma a diminuir a diferenca.

Em um nivel de supervisdo menor, denominada supervisdo fraca, o
supervisor é apenas um critico que fornece uma avaliacdo superficial da saida da
RNA (certo ou errado, sucesso ou fracasso, erro grande ou erro pequeno) ao inves
de fornecer a saida desejada. Sao exemplos desse nivel os algoritmos de
aprendizado por reforco (reinforcement learning) ou de punicdo e recompensa
(reward punishment).

Na supervisdo com menor grau, a supervisdao muito fraca (aprendizado nao
supervisionado), o algoritmo de RNA tenta descobrir categorias dos dados de entra-
da, e o supervisor apenas fornece os rétulos para o agrupamento. Mesmo assim, o
supervisor tem uma pequena participacdo no processo de aprendizado. A RNA de
Kohonen é um exemplo.

Na Figura 7 encontram-se os graus de envolvimento do supervisor nas dife-

rentes formas de treinamento de RNAs.

Kohonen Aprendizado com reforco
Grau de superviséo
Fraca Forte
Back propagation Hopfield

Figura 7 - Graus de enwlvimento do supenisor
Fonte: Nascimento e Yoneyama (2004)
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Mathias (2006), apoiado em Rohn e Mine (2003) afirma que o aprendizado
ndo requer um conhecimento detalhado sobre as relacdes das varidveis envolvidas
no sistema, porém a quantidade de dados histéricos deve ser consideravel, visto que
0 objetivo é conseguir extrair satisfatoriamente as caracteristicas relevantes existen-
tes no conjunto de dados. Treinando a rede corretamente, além de ela ser capaz de
aproximar qualquer funcdo, ela também generaliza, fazendo com que se obtenham
saidas corretas para entradas ndo apresentadas anteriormente.

Segundo Mathias (2006), a generalizacdo é a capacidade de um modelo em
aprender corretamente os exemplos que Ihe sdo apresentados, sem que esses este-
jam presentes na base de aprendizado. Um modelo com boa generalizagcéo é aquele
gue responde corretamente aos exemplos contidos na base de aprendizado, e tam-
bém a outros exemplos diferentes daqueles da base de aprendizado que estéo inse-
ridos na base de teste. As tarefas que envolvem aprendizado tém como caracteristi-
ca principal a capacidade de generalizar. Entretanto, no seu processo de generaliza-
cao, uma rede neural pode apresentar um problema de aprendizado chamado super
aprendizado (over-training / over-fitting), quando o nimero de camadas ou quantida-
de de neurbnios for muito grande. Por outro lado, a rede pode ndo generalizar se o
nimero de camadas e a quantidade de neurdnios for muito pequena ocasionando

um problema chamado sub ajuste (under-fitting).

2.2.6 Modelos de aprendizagem

Um modelo de aprendizagem é um conjunto predeterminado de normas de-
finidas que resolvem problemas de aprendizagem. Sao varios os modelos de apren-
dizagem utilizados em projetos de RNA. Esses modelos apresentam diferencas, tan-
to, no método em que € construido 0 ajuste dos pesos sinapticos de um neurdnio,
como também na forma pela qual uma RNA é constituida, por um conjunto de neu-
rénios interconectados que interagem com o seu meio ambiente (HAYKIN, 2001). Os
modelos mais utilizados de acordo com Ribeiro (2003) e Ozorio & Bittencourt (2000)
sao:

e Aprendizagem por Correcdo de Erro - o vetor de entrada e a saida
esperada estimulam a rede, a regra de ajuste detecta o erro subtrain-
do a resposta desejada com a resposta da rede, por meio do célculo

do gradiente descendente da fungéo do erro.
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e Aprendizagem Baseada em Memodria - utiliza uma arquitetura de RNA
com alimentagcdo de uma Unica camada e aprendizado supervisiona-
do. Grande parte das amostras de treino € armazenada na memoria
de exemplos de entrada-saida. Esse modelo de aprendizagem é utili-
zado no caso do vizinho mais préximo, cujo funcionamento se da com
a rede fazendo uma classificacdo de acordo com a distancia euclidia-
na entre 0s pesos dos vetores de treino.

e Aprendizagem competitiva - nesse modelo o neurdnio vencedor é
aquele que tiver maior valor discriminante, quando na camada de sai-
da da rede, apds receber as caracteristicas dos objetos na camada de

entrada, 0s neurdnios competirem entre si.

2.2.7 Perceptron de camada Unica

Tomando por base o modelo do neurdnio artificial de McCulloch & Pitts de
1943, Frank Rosenblatt propdés em 1958, o perceptron como o primeiro modelo para
aprendizagem supervisionada (HAYKIN, 2001). Esse modelo € um combinador line-
ar seguido por um limitador abrupto fazendo com que o neurénio produza uma saida
igual a +1 se o campo local induzido for positivo, e -1 se este for negativo (MORE-
TO, 2005).

Segundo Haykin (2001), o perceptron s6 funciona adequadamente se as du-
as classes C1 e C2 estiverem linearmente separadas (Figura 8). Isso significa que a
superficie de decisdo necessita de um hiperplano e os padrées classificados neces-

sitam estar separados entre esse hiperplano para que o modelo seja eficiente.

,~ Fronteira de
/ decisédo

(b)

Figura 8 - Separabilidade linear
Fonte: Haykin (2001)
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Com o desenvolvimento do perceptron de mdltiplas camadas, resolveu-se o
problema da limitagdo do perceptron de uma camada, de apenas classificar padroes
linearmente separaveis. O Multilayer Perceptron (MLP) tem, em sua estrutura, uma
ou mais camadas intermediarias (camadas ocultas) de neurdnios entre a camada de
entrada e a camada de saida. Com isso o MLP tornou-se capaz de resolver proble-
mas complexos e ndo-linearmente separaveis. Um exemplo de problema que o MLP
resolve é a funcéo logica XOR ou (ou exclusivo), que o perceptron de Unica camada
ndo tem capacidade para resolver (MORETO, 2005).

O MLP tem sido utilizado com sucesso na resolucdo de problemas comple-
X0s com o treinamento supervisionado por meio do algoritmo backpropagation
(HAYKIN, 2001). Em Medeiros (2001), a utilizacdo de RNAs com o backpropagation
ocorre no reconhecimento de padrdes, reconhecimento de caracteres, processamen-
to de sinais e previsfes. Trabalhos utilizando treinamento do MLP com o algoritmo
de treinamento backpropagation (BP) sdo encontrados em Mathias (2006), Dias et
al. (2007), Tampelini (2008), Moreto (2005), Rosa (2009) e Silva (2006).

2.2.8 Algoritmo de retropropagacéo de erro (backpropagation)

O algoritmo backpropagation surgiu em meados da década de 1980 para
resolver problemas com grau elevado de complexidade, que necessitassem de
treinamento de RNAs com mudltiplas camadas. O termo backpropagation origina-se
do fato que o algoritmo se baseia na retropropagacdo dos erros para realizar os
ajustes de pesos das camadas intermediarias. A maneira de calcular as derivadas
parciais do erro de saida em relacdo a cada um dos pesos da rede é que caracteriza
0 backpropagation (REZENDE, 2005).

Mathias (2006) apoiado em Haykin (2001), Medeiros (2006), Paula (2000),
Pessoa e Freire (1998) e Ribeiro (2003) descreve as principais caracteristicas do
algoritmo de aprendizagem BP no treinamento de redes MLP.

O método de aprendizado BP aplica-se a qualquer RNA que utilize uma fun-
cdo de ativacdo diferencial e aprendizado supervisionado. A regra delta minimiza a
soma dos quadrados dos erros da saida, considerando sua média sobre o conjunto
de treinamento, usando uma busca baseada na otimizacdo do gradiente descenden-
te, que ajusta os pesos para reproduzir o erro da rede minimizado (NASCIMENTO;
YONEYAMA, 2004).
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No treinamento, os sinais de entrada sdo apresentados a RNA e propagados
a diante na rede, camada ap0s camada, até chegar a camada de saida. O sinal de
entrada produzido até a chegada, na camada de saida é comparado com uma saida
desejada, o que determina o valor do erro da RNA. O erro da RNA é entéo utilizado
na realimentacéo para as conexdes, ocorrendo 0 ajuste dos pesos sinapticos de ca-
da camada da RNA em um sentido oposto a propagacdo dos sinais de treinamento
(MATHIAS, 2006).

No algoritmo BP, os pesos das camadas ocultas sdo ajustados levando em
consideracdo suas camadas subsequentes, fazendo com que os erros calculados na
camada de saida sejam utilizados para ajustar 0os pesos entre a Ultima camada ocul-
ta e a camada de saida. Desse modo, o erro calculado de uma camada oculta ajus-
tara os pesos da camada oculta anterior. Esse processo se repete até que a primeira
camada oculta seja ajustada, retropropagando os erros por todas as camadas até
obter a correcao (processo repetitivo).

O BP apresenta duas fases durante o treinamento, cada uma percorre um
sentido da rede. A fase chamada propagacao (forward), define a saida da rede, em
relacdo a um padrdo de dados de entrada. A retropropagacao (backward) utiliza a
saida esperada e a saida fornecida pela Ultima camada da rede para ajustar os pe-
sos sinapticos da RNA. Na Figura 9, demonstra-se um esquema da direcdo destes

dois fluxos basicos de sinais em uma rede MLP.

Propagagao (forward)

A

Retropropagacgao (backward)

Figura 9 - Fluxo de treinamento de uma MLP com backpropagation
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Segundo Braga, Ludemir e Carvalho (2000), a fase forward envolve os se-
guintes passos:

1. Aentrada é apresentada a primeira camada da rede, a camada C
2. Paracada camada C, a partir da camada de entrada
2.1 Apos os nés da camada C, (i > 0) calcular seus sinais de saida, estes

servem como entrada para a definicdo das saidas produzidas pelos

nos da camada C.,,.

3. As saidas produzidas pelos nos da Ultima camada sdo comparadas as
saidas desejadas.

A fase backward envolve as etapas a seguir:

1. A partir da dltima camada, até chegar a camada de entrada:

1.1 Os nés da camada atual ajustam seus pesos de forma a reduzir seus
erros.

1.2 O erro de um né das camadas intermediarias € calculado utilizando
0s erros retropropagados dos neurbnios que pertencem as camadas
seguinte conectado a ele, ponderados pelos pesos das conexdes en-
tre eles.

O algoritmo BP pode ser representado pelos seguintes passos:

Inicializa os pesos e parametros;

repita

para cada padrao de treinamento X faca
Define a saida da rede por meio da fase forward;
Compara as saidas produzidas com as saidas pré-definidas;
Atualiza os pesos dos nos por meio da fase backward;

fim para

até o erro ser minimo ou a realizacdo de um dado nimero de ciclos

Os pesos singpticos no algoritmo BP podem ser atualizados levando em
consideracdo parametros com variancia entre 0 (zero) e 1 (um), chamados de taxa
de aprendizagem, que determina quanto o valor atual da sinapse sera alterado na

proxima época. Quanto menor for esse parametro, menores serdo as variacdes dos
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pesos sinapticos da RNA, de uma iteracdo para outra, € mais suave sera a trajetéria
no espaco de pesos (HAYKIN, 2001).

Podem-se também atualizar os pesos ndo utilizando uma taxa fixa, mas va-
riavel. O algoritmo pode ser orientado para que, quanto mais proximo estiver do va-
lor ideal do peso, menor a taxa de aprendizagem. Como opcional, atualizam-se os
pesos com uma parcela proporcional a atualizacdo anterior, chamada momento ou
inércia (MEDEIROS, 2006).

O algoritmo BP é baseado no gradiente descendente (descending gradient)
que diminui o erro da rede baseando-se no erro existente entre o resultado ideal ou
desejado e o resultado obtido. O algoritmo calcula a dire¢do do menor erro no espa-
co de pesos para fazer a relacdo do erro existente e 0s pesos, mas nao atualiza de
uma vez, e sim, em pequenas diferencas (positivas ou negativas). Essas diferencas
sdo retropropagadas na rede, atualizando para cada par de amostra o resultado
apresentado. Utilizando o conjunto de treinamento por varias épocas de treinamento,
a tendéncia € que o erro diminua gradativamente. Se o erro diminui, a obtencéo de
dados proximos aos desejados é a consequéncia e a rede fica apta a executar o
processo para o qual foi projetada (MEDEIROS, 2006).

Medeiros (2006) demonstra graficamente como acontece 0 processo de
convergéncia dos pesos para um valor de minimo erro. Na Figura 10, o eixo vertical
representa o erro global E (diferenca média quadratica entre as saidas desejadas e
saidas calculadas). O eixo horizontal representa os valores em que um peso W pode
assumir, obtendo como resultado, a curva referente ao erro apresentado, em conso-

nancia com o valor do peso.

E,

min

w

Final

Figura 10 - Grafico erro global x peso
Fonte: Medeiros (2006)
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O processo da descida de gradiente direciona o valor do peso em dire¢ao ao
erro minimo e, assim, o algoritmo executa passo a passo a atualizagdo do valor do
peso até aonde o erro minimiza (Emm). Na ilustragéo, a convergéncia do valor do

peso é representada como W. as setas ao lado da

inicial’

para chegar proximo a W, _,

curva representam a direcéo do gradiente, dando o sentido do erro minimo global.
Nas proximas secOes deste capitulo, serdo abordados temas relacionados a

area agrondmica, utilizadas nesta dissertagéo.

2.3 ESTACOES AGROMETEOROLOGICAS

Para que uma estacdo agrometeoroldgica ou climatoldgica (Figura 11) tenha
capacidade de observar com maior exatidao os fendbmenos meteoroldgicos, obter as
caracteristicas do estado instantdaneo da atmosfera ou classificar o clima de uma
regido é necessario que estas estacfes apresentem localizacdo adequada, com
area gramada, equipamentos padronizados e corretamente calibrados. Também é
importante que as informacgdes sejam obtidas utilizando padrdes rigidos de horarios

de observacdes e no tratamento das informacées coletadas (BISCARO, 2007).

e .‘.

dé- ’

Figura 11 - Estacao climatoldgica
Fonte: Biscaro (2007)
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Segundo Biscaro (2007), além das estacdes climatolégicas, existem outros

tipos de estacdes como:

Estacdes agrometeorologicas que sdo utilizadas para fins agricolas,
fazendo relacdo entre informac6es meteoroldgicas e as atividades
agricolas;

Estacbes meteorolégicas aeronauticas, utilizadas em aeroportos pa-
ra fornecer informacfes necessarias a seguranca de voos;

Estacdes sinopticas utilizadas para a atividade de previsdo do tem-
po. Usam o horario padrao Tempo Médio de Greenwich (TMG). To-
das as observacdes séo realizadas simultaneamente, independentes
de sua localizacdo e, quando juntas em um mapa, formam a carta
sindptica,

EstacOes diferenciadas sao aquelas que apresentam caracteristicas
especificas, como as esta¢cdes ozonométricas, micrometeoroldgicas,

actinométricas, estacdo de radar, dentre outras.

Biscaro (2007) apoiado no Instituto Agrondmico do Parana (IAPAR) afirma

que as primeiras estacbes meteorologicas do Parana foram instaladas no inicio do

século XX pelo Instituto Nacional de Meteorologia, ligado ao Ministério da Agricultu-

ra. A primeira rede agrometeorologica estadual foi projetada em 1959, pelo convénio

entre 0s governos de Sao Paulo e do Parana. A partir da década de 70, foram insta-

ladas 22 estacdes meteorolégicas. Em 1975, a IAPAR assumiu a rede agrometeoro-

l6gica estadual. Nos anos 80, a IAPAR ja contava com 33 esta¢cdes com 0 objetivo

de cobrir todas as variacfes de latitude e relevo do estado.

De acordo com Biscaro (2007), os principais instrumentos utilizados em es-

tacBes meteoroldgicas sao:

Psicrometro - utilizado para medir as variagdes da umidade;
Geotermbmetro - mede a temperatura do solo;

Geotermoégrafo - mede e registra a temperatura do solo;

Pluvibmetro - mede a quantidade de chuva;

Pluvidgrafo - mede e registra a quantidade de chuva;

AnemoOmetro - mede a direcao e forca do vento;

Anemografo universal - mede e registra a direcdo e forca dos ventos;

Barbmetro - mede as variagdes da pressdo da atmosfera;
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Bardgrafo - mede e registra as variagdes da presséo atmosférica;
Evaporimetro - mede a evaporac¢ao;

Evapotranspirdmetro - mede a evapotranspiragao;

Actinégrafo - mede os raios luminosos;

Heliégrafo - mede as horas de brilho solar e sem nuvens.

As estacdes meteoroldgicas automaticas diferem das estacdes convencio-

nais por possuirem sistemas automatizados de monitoramento dotados de sensores

gue captam por meio do datalogger (Figura 12), todo o sistema de aquisi¢cdo, comu-

nicagéo e processamento dos dados coletados.

e

> g ‘
Figura 12 - Datalogger
Fonte: Biscaro (2007)

Para transmitir as informacbes armazenadas pelo datalogger (Figura 13),

tem-se a Plataforma de Coleta de Dados (PCD), um sistema automatizado de moni-

toramento, dotado de sensores que utilizam energia elétrica ou solar. As PCD estéo

conectadas diretamente a computadores por meio de cabeamento de rede ou a sa-

télites coletores de informagfes, que recebem os dados coletados e armazenados

pelo datalogger. Segundo o Centro de Previsdo do Tempo e Estudos Climaticos

(CPTEC, 2012), o sistema de coleta de dados é constituido por um conjunto de saté-

lites e por diversas plataformas de coletas de dados espalhadas pelo territorio nacio-

nal. A funcdo do satélite é ser um retransmissor de mensagens, fazendo a comuni-

cacao entre uma PCD e as estacdes de recepcao. Posteriormente, esses dados séo

enviados para o Centro de Missdo de Coleta de Dados (CMCD), onde sé&o proces-

sados, armazenados e divulgados.
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Figura 13 - Esquema de transmissao de dados de EA

2.4 SERIES TEMPORAIS

Pode-se afirmar que uma série temporal € um conjunto aleatério de obser-

vacdes ordenadas no tempo (MENDENHALL, 1993), (MORETTIN; TOLOI, 1985),

(SOUZA, 1989). As ST estdo presentes em categorias, dentre elas fendmenos rela-

cionados a biologia, fisica, meteorologia. (MORETTIN; TOLOI, 1985), (SOUZA,
1989). Matematicamente uma ST pode ser expressa por:

Z, ={Z, € R|t=123..N} 7)

Onde t é um indice temporal, e N o nimero de observacdes. Supondo que

existam observacdes de uma ST até o instante ¢ e se queira prever o valor da série

no instante t+h, denota-se por Z /), onde a origem é te o alvo a ser previsto € o A.

A previsdo Z (t+1), Z (t+2), Z (t+3),.. Z (t+h) esta representada na Figura 14.

Z(it) A
A Z(h
v S5 i}
zn ¢ Y
.
*
* o
.
.

>
t 1 t+2 43 e t+h Tempo ()

Figura 14 - ST com horizontes de previséo
Fonte: Morettin; Toloi (2006)
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Uma caracteristica importante das ST € que as observacdes vizinhas sao,
em geral, dependentes. Portanto, um modo simples de se estudar o comportamento
dessas séries é a partir da analise e da modelagem dessas dependéncias (EHLERS,
2007).

Segundo Souza (2008), o estudo de ST requer o uso de técnicas especifi-
cas. Algumas caracteristicas séo proprias das ST, como:

e Observacdes correlacionadas sao mais dificeis de analisar e reque-
rem técnicas especfficas;

e A ordem temporal das observacdes deve ser considerada;

e Fatores complicadores, tais como a presenca de tendéncias e a va-
riacao sazonal ou ciclica podem ser dificeis de estimar ou remover;

e A selecdo de modelos pode ser complicada, e as ferramentas po-
dem ser de dificil intepretacao;

e E dificil lidar com observacdes perdidas e com dados discrepantes
devido a sua natureza sequencial.

Uma série temporal € dita continua quando as observacdes séo realizadas
continuamente no tempo, ou discretas quando as observacdes sao realizadas em
tempos especificos, geralmente equiespacados. As ST discretas podem surgir de
varias formas como, por exemplo, quando séries continuas sao “discretizadas”, isto
€, seus valores sdo registrados em certos intervalos de tempo. Também podem sur-
gir com séries de valores agregados ou acumulados em intervalos de tempo, como
por exemplo, exportagdes medidas mensalmente ou a quantidade de chuva medida
diariamente, e finalmente, algumas séries sdo inerentemente discretas, por exemplo,
os dividendos pagos por uma empresa aos Seus acionistas em anos sucessivos
(SOUZA, 2008).

Mendenhall (1993) define em sua abordagem de componentes ndo observa-
veis que as séries temporais se dao pela juncdo de quatro componentes: tendéncia,
ciclica, sazonal e erro.

A tendéncia produz mudancas graduais a longo prazo, elas sdo normalmen-
te provocadas, como por exemplo, o crescimento constante da populagao, o Produto
Interno Bruto (PIB), ou fatores que conduzem a falhas ao tentar gerar mudangas re-

pentinas, produzindo alteracées com gradatividade e regularidade ao longo do tempo.
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A componente ciclica apresenta oscilacdo suave e repetitiva na série. Ge-
ralmente os efeitos ciclicos em uma série temporal ocorrem pela mudanca na de-
manda do produto e em particular, pela inabilidade de suprir as necessidades do
consumidor.

A sazonalidade de uma série temporal sdo oscilagcbes que ocorrem em um
determinado periodo do ano, més, semana ou dia. A diferenca entre a componente
sazonal e a componente ciclica se da pela sazonalidade apresentar movimentos fa-
cilmente previsiveis. JA& a componente ciclica apresenta-se irregular, geralmente faz
parte de periodos com muitos anos.

Por fim, o componente de erro, produz movimentos ascendentes e descen-
dentes na série temporal, de modo geral ap6s o efeito de uma componente de ten-
déncia ciclica ou sazonal. Esse componente de erro aparece como flutuacdes de
periodos curtos, com deslocamento inexplicavel e muitas vezes sao causadas por
oscilagdes climaticas imprevisiveis.

Na construcdo de modelos de ST, o analista pode optar por dois enfoques:
parameétricos e ndo-paramétricos. Em ambos, o objetivo € construir um modelo para
as ST com proposito determinado. No que se refere ao primeiro, é realizada uma
analise no dominio temporal. No segundo, uma analise no dominio de frequéncia
(MORETTIN; TOLOI, 1985).

Segundo Morettin e Toloi (1985), o objetivo de uma série temporal obtida de

Z(t),...Z(t ), mostradas nos instantes t ,...t , pode ser utilizada para:

a) pesquisar o mecanismo gerador da série temporal,
b) prever valores futuros da ST;

c) buscar periodicidades relevantes nos dados;

d) tracar o comportamento da ST.

Os modelos probabilisticos nas ST séo construidos levando em considera-
cao os requisitos de simplicidade, economia (menor nimero possivel de parametros)
e facilidade de utilizacdo para usuéarios interessados em manipula-las (MORETTIN;
TOLOI, 1985).

Recursos estatisticos como regressdo, modelos de séries temporais e abor-
dagens estocasticas sdo utilizados na tentativa de previsdes que tenham relagcéo
com a agricultura. S&o exemplos: Carvalho et al. (2004) que utilizam modelos de
regressao para prever a produtividade de cafeeiros no estado de Minas Gerais (MG),

Silva et al. (2008), utilizam modelos de ST para fazer previséo da variavel temperatu-
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ra média em Uberlandia, MG, e Assis et al. (2006), que em seu trabalho simulam a pro-
dutividade potencial da cultura do milho, pelo método Monte Carlo, utilizando um modelo
agrometeorolégico estocéstico. Cada recurso tem suas vantagens e limitagdes.

Os modelos de ST tém vantagens em certas situacfes. Eles podem ser usa-
dos com maior facilidade na previsdo, porque a sequéncia historica de observacoes
sobre as varidveis estudadas estdo facilmente disponiveis a partir de fontes secun-
darias publicadas. Essas observagfes sucessivas sdo estatisticamente dependentes
e as ST estdo relacionadas a técnicas de andlise de tais dependéncias. Portanto,
modelos de ST na previsao de valores de periodos futuros sdo baseadas no padrao
de valores do passado da variavel em estudo (RAMASUBRAMANIAN, 2005).

Segundo Ramasubramaniam (2005), ha duas principais razdes para nao re-
correr a modelos de ST. Primeiramente, o sistema pode nédo ser entendido e mesmo
que seja entendido pode ser extremamente dificil medir a relacdo causa e efeito. Ja
na segunda, a principal preocupacao é apenas prever 0 que vai acontecer sem sa-
ber por que ela acontece.

De acordo com Silva et al. (2007) quando fala-se em previsdo de ST, além
do horizonte de previsédo, outro parametro usado pelo processo € o nimero de ele-
mentos histéricos anteriores ao horizonte de previsdo. Esse parametro é chamado
de janela de previsdo e é utilizado em boa parte dos métodos de previsdo de ST.

A janela de previsdo é utilizada para formar exemplos (padrbes) nos gquais
alguns métodos de previsdo realizam a extracdo do conhecimento (aprendizado)
para aplicagdo na previsdo de valores futuros. O proximo elemento, apos a janela de
previsdo, torna-se o alvo (elemento a ser previsto). A ST € normalmente dividida em
dois conjuntos de elementos: o primeiro € destinado ao método de previsdo para
obtencdo do aprendizado (conjunto de treinamento) e o segundo é usado para verifi-
cacao de seu desempenho na previsdo de valores futuros (conjunto de teste). A Fi-
gura 15 mostra um exemplo da definicdo desses componentes para previsdo de uma
série temporal: a divisdo da série em conjuntos para treinamento e teste, uma janela
de previsdo que possui cinco elementos e o horizonte de previsdo de um elemento
alvo (RIBEIRO et al., 2009).
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Valor A

Série Temporal
Alvo

N 1 1
Entradas Tempo

conjunto de freinamento conjunto de teste

Figura 15 - Janela de previsédo e horizonte igual a um
Fonte: Ribeiro et al. (2009)

Quando as ST apresentam falhas, sejam elas, diarias, mensais ou anuais,
essas séries ficam geralmente impossiveis de serem utilizadas (OLIVEIRA et al.,
2010). A existéncia de falhas nas ST ocorre geralmente pela auséncia do
observador, falhas nos mecanismos de registro, perda das anotacdes ou das
transcricbes dos registros pelos operadores e encerramento das transcricdes dos
registros pelos operadores. Entretanto, como existe a necessidade de se trabalhar
com séries continuas, essas falhas necessitam de ser preenchidas (STRECK et al.,
2009; OLIVEIRA et al., 2010).

Para Oliveira et al. (2010), os métodos mais usuais utilizados para correcédo
de ST sédo: ponderagédo regional, regressao linear, regressdo potencial, regressao
mdltipla, ponderacédo regional com base em regressées lineares e vetor regional. Ja
Chibana et al. (2005) em seu trabalho, utilizaram para corrigir ST climatica, médias
de dados observados ou dados sintéticos obtidos por sistemas geradores de dados.

Trabalhos que utiizam métodos matematicos para corrigir ST com falhas
sao encontrados em, Chibana et al. (2005), que implementam um aplicativo para
importar, armazenar e avaliar métodos de preenchimento de falhas em dados mete-
orolégicos e compara seu aplicativo com os aplicativos WGEN de (Richardson;
Wright, 1984) e SIMMETEO (Geng, et al., 1999). Oliveira et al. (2010), propuseram
em seu trabalho comparar as metodologias de preenchimento de falhas de ST dis-
poniveis na literatura. Outros trabalhos como, Streck et al. (2009) e Buriol et al.
(2006), também necessitaram utilizar método matemético em seus trabalhos, para

corrigir falhas em ST.
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Tratando-se das ST que foram utilizadas neste trabalho, segundo Sivakumar
et al. (2000), o uso de ST agrometeoroldgicas é de fundamental importancia para
que a agricultura se torne uma atividade sustentavel. A preocupacdo crescente com
0 aumento da populagcdo mundial, com a degradagdo dos recursos naturais e com a
sustentabilidade da agricultura tem exigido maiores esfor¢cos no desenvolvimento de
melhores estratégias e praticas do uso do solo, a partir do melhor entendimento das
relacdes entre a agricultura e o clima (SENTELHAS et al., 2009).

ST agrometeorolégicas sdo aquelas que consideram os dados meteorolégi-
cos associados aos requerimentos dos cultivos com o objetivo de estimar os respec-
tivos impactos as culturas e as praticas agricolas, tanto no ambito do planejamento
como no ambito das tomadas de decisdo (SENTELHAS et al.,2009). As ST agrome-
teoroldgicas, de acordo com Mavi e Tupper (2004), podem ser empregadas de dife-
rentes maneiras na agricultura. Primeiramente, essas ST podem ser utilizadas para
o planejamento dos cultivos (componente estratégico), tanto na escala macroclimati-
ca como topoclimatica. Além disso, essas informacdes podem ser empregadas no
processo de tomada de decisdo quanto ao melhor momento ou condicdo para a
execucdo de diferentes praticas agricolas (componente tatico). Finalmente, as ST
agrometeorologicas também podem permitir aos sistemas agricolas adquirir maior ca-
pacidade para enfrentar condic6es meteoroldgicas adversas, tornando-as mais resilientes.

As ST nos contextos de agrometeorologia, planejamento e tomada de deci-
sdo na agricultura, associadas aos avancos nas areas de agrometeorologia, climato-
logia, meteorologia, sensoriamento remoto, geoprocessamento e informatica, tém
melhorado substancialmente a possibilidade dos agricultores ajustarem suas ativida-
des as variabilidades e mudancas do clima, levando a reducdo dos riscos na agricul-
tura (SENTELHAS et al., 2009).

O préximo capitulo descrevera o caminho metodolégico percorrido e as eta-

pas desenvolvidas neste estudo.
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo apresenta o caminho metodolégico percorrido e detalha as
etapas da pesquisa. Os dados utilizados para atingir os objetivos dessa dissertacao
foram obtidos de estacBes agrometeoroldgicas localizadas no estado do Parana.
Algumas variaveis foram escolhidas para verificar a eficiéncia do método proposto.

No que se refere a metodologia computacional foram utilizadas RNAs tipo
Perceptron de Mdltiplas Camadas (Multilayer Perceptron) com o algoritmo de trei-
namento Backpropagation, e a arquitetura do sistema computacional, baseou-se nos
trabalhos de Medeiros (2006) e Dias (2007).

O sistema computacional foi desenvolvido com a linguagem de programacéo
Object Pascal, utilizando o ambiente de desenvolvimento integrado (IDE), Embarca-

deiro Delphi 2009, sendo executado na plataforma Windows.

3.1 BASES DE DADOS

Os dados utilizados foram obtidos de estacGes monitoradas pela Fundacéo
ABC, desde junho de 2002, com o objetivo de descobrir tendéncias das variaveis
climaticas de cada regido, e orientar os produtores cooperados atraves da disponibi-
lizacdo de informacdes atualizadas (FUNDACAO ABC, 2012).

Especificamente os dados utilizados foram de duas estacbes agrometeoro-
l6gicas, uma com coordenadas geogréficas, -25.30156819 de latitude, -49.95025733
de longitude, localizada na cidade de Ponta Grossa (PG), e a outra com -24.6752 de
latitude e -49.8672 de longitude, na cidade de Castro.

Dentre as variaveis monitoradas nessas estacfes tem-se a precipitagdo, ra-
diacdo solar, umidade relativa, velocidade do vento, direcdo do vento, temperatura
do ar, temperatura do ponto de orvalho, temperatura do solo, pressdo atmosférica,
duracdo do periodo de molhamento, evapotranspiracdo potencial, umidade do solo,
umidade especifica do solo, temperatura do solo na raiz, indice de molhamento do
solo, indice de molhamento da raiz, cobertura de nuvens, radiacdo OCI, radiacdo OLE,
albedo, dentre outras, incluindo variaveis com diferentes intensidades e altitudes.

Sentelhas (2009), apoiado em (Hoogenboom, 2000); (Pereira et al., 2002);

(Mavi; Tupper, 2004) afirmam que as principais variaveis meteoroldgicas que afetam
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0 crescimento, desenvolvimento e produtividade das culturas s&o chuva, temperatu-
ra do ar e radiacdo solar, havendo ainda a influéncia do fotoperiodo, da umidade do
ar e do solo e da velocidade do vento.

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos no periodo compreendido
entre os meses de janeiro de 2010 a dezembro de 2010, totalizando 12 meses. As
ST desses dados coletados apresentam intervalos de coleta de 15 em 15 minutos.
Optou-se por tratar as variaveis agrometeorologicas, temperatura média e umidade
relativa do ar, por terem apresentado os melhores resultados em experimentos
efetuados. Além disso, Sentelhas (2009) baseado em (Camargo et al., 1977) afirma
que a temperatura é a principal varidvel agrometeoroldgica a ser considerada nos
zoneamentos agroclimaticos. A umidade relativa do ar atua de forma indireta sobre a
cultura afetando o poder evaporante do ar, condicionando a transpiragao.

Na tabela 1 e 2, estdo descritos fragmentos da composicdo da base de da-
dos da variavel temperatura média (TM) e umidade relativa do ar (UR), as quais, ori-
ginalmente, contém 35.040 registros, organizados em 2 variaveis, onde constam a

data e hora e a informacdo correspondente a variavel agrometeoroldgica.

Tabela 1 - Composicao parcial da base de dados  Tabela 2 - Composi¢cao parcial da base de dados

de TMéd de UR
Data_Hora Data_Hora
(dd/mm/aaaa hh:mm) ™ (dd/mm/aaaa hh:mm) UR
01/01/2010 00:00 17.76 01/01/2010 09:30 100
01/01/2010 00:15 17.71 01/01/2010 09:45 100
01/01/2010 00:30 17.72 01/01/2010 10:00 100
01/01/2010 00:45 17.72 01/01/2010 10:15 97,79
01/01/2010 01:00 17.77 01/01/2010 10:30 96,04
01/01/2010 01:15 17.78 01/01/2010 10:45 91,50
01/01/2010 01:30 17.76 01/01/2010 11:00 91,81
01/01/2010 01:45 17.64 01/01/2010 11:15 94,93
01/01/2010 02:00 17.47 01/01/2010 11:30 93,90
01/01/2010 02:15 17.37 01/01/2010 11:45 94,64

Para o tratamento dos registros com falhas, ndo foi utilizada a base de da-
dos com todos os 35.040 registros. Foram selecionados fragmentos da base de da-
dos total, para compor os dados a serem utilizados no tratamento e correcdo dos
registros com falhas.

Dois métodos podem ser utilizados no processo de tratamento da falha. A

escolha do método a ser utilizado depende da homogeneidade dos dados de trei-
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namento em relacdo aos dados tratados e também dos resultados obtidos no trata-
mento dos registros.

No primeiro método, a composicao da base de dados utilizada no treinamen-
to é representada pelos registros anteriores ao periodo da falha. Os dados foram
fragmentados em periodos de 7 dias (672 registros) e os dados a serem tratados
foram originados do dltimo dia da ST, ou seja, nos 96 Ultimos registros desse frag-
mento (Figura 16). O fragmento a ser utilizado, foi entdo separado da base de dados

total e salvo no formato de arquivo CSV (Comma Separed Value).

Fragmento de treinamento Fragmento com falha de 6 horas
|

100 120 140 160 180 200 220 240 260 230 300 320 340 360 330 400 420 440 460 480 500 520 540 560 580 600 620 640 660

Figura 16 - Fragmento com dados de treinamento

O segundo método € baseado em Chibana et al. (2005), onde a composi¢cao
da base de dados utilizada no treinamento é formada por dados coletados em um
mesmo periodo de tempo, de uma estacdo agrometeoroldgica proxima a estacao
onde ocorreu a falha. Esta metodologia é utilizada quando o primeiro método nao
consegue gerar resultados satisfatorios na correcdo dos registros com falha. Em ST

como a da Figura 17 é que este método é utilizado.

Grafico de Dados.
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Figura 17 - ST com vales e picos irregulares

O uso do segundo método permite inserir 0s registros correspondentes aos
registros com falhas a serem corrigidas de outra estacdo agrometeoroldgica, no trei-

namento da RNA. Segundo Chibana et al.(2005), quando h& similaridade nas bases
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de dados, os resultados obtidos sdo melhores. A Figura 18 apresenta os dados de

duas estagcbes agrometeoroldgicas, obtidos em um mesmo periodo de tempo.

Grafico de Dados

Figura 18 - ST de duas esta¢des agrometeoroldgicas
Para validar o método proposto, foi necessario originar falhas na composi¢céo
da base de dados, a fim de trata-los. Para isso, utilizou-se um valor nulo representa-

do por (-999), para simbolizar a simulacdo de falha na base de dados. A tabela 3

representa a variavel agrometeorolégica sem a falha e com a falha a ser tratada.

Tabela 3 - Fragmento base de dados com falhas

Data_Hora BD sem BD com
(dd/mm/aaaa hh:mm) Falha Falha
06/01/2010 22:30 20,32 20,32
06/01/2010 22:45 20 20
06/01/2010 23:00 19,73 19,73
06/01/2010 23:15 19,87 19,87
06/01/2010 23:30 19,98 19,98
06/01/2010 23:45 20,22 20,22
07/01/2010 00:00 20,09 -999
07/01/2010 00:15 19,71 -999
07/01/2010 00:30 19,66 -999

07/01/2010 00:45 19,92 -999
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3.2 METODOLOGIA COMPUTACIONAL

Para que se obtenham os resultados desejados de um sistema com RNAs e
o aprendizado supervisionado, é necessario fazer uma analise preliminar do conjun-
to de dados, pré-processamento, para entdo dar inicio ao processo. E de fundamen-
tal importancia um estudo na disponibilidade e no volume dos dados, também é ne-
cessério observar se as caracteristicas desses dados permitem uma modelagem
para a obtencdo de conhecimento.

Em um segundo momento, os dados pré-processados sdo carregados no
modelo computacional para serem tratados. Posteriormente escolhem-se os para-
metros que seréo utilizados pela RNA para tratar os dados, carrega-se a base de
dados sem a falha para poder validar o resultado e a partir do processamento, inicia-
se o tratamento dos erros pela rede, retornando valores conforme o conhecimento
implicito da RNA.

Apés 0 processamento, € criada uma tabela com os resultados do tratamen-
to das falhas dos dados, que é salva em formato de arquivo CSV para andlise dos
resultados. Também pode-se salvar o grafico contendo os valores dos dados corrigi-
dos e os dados sem a falha.

Para permitir uma melhor visualizacdo dos processos executados pelo sis-
tema computacional, a Figura 19 apresenta o diagrama UML comportamental de
caso de uso e na Figura 20 é feita a reproducéo temporal do processo realizado pelo
sistema para corre¢ao de falhas em ST, utilizando para isso o diagrama UML de se-

guencia.
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Carregar ST
com falha S

Configurar
parametros da

T

T

Carregar ST
sem falha

Usuario

Salvar ST ™S ___ . ---- Corrigir a ST
corrigida

Figura 19 - Diagrama de Caso de Uso - STST Agrometeoroldgicas

| Carregar 5T com falha | | Configurar parametros da RNAl | CarregarsT sem falha || Treinar RMA | | Validar dados | | Corrigira 8T | | Salvar 8T corrigida
Usuario T T T T
|1: Carregar 5T com falhag) | | |

L

. [ !
1.1.1: Carrega 5T sem fa\haso‘ 1.1.1.1: Treina RMAQ |

1.1: Configura parametros naRNA#

11

1[1: Treina nciclosg

112]Valida Treinamentad

TT11 [|Compara os treinamentas)

1 i 2.2 Corrige a ST

-,
14122 Corrige cada registro com falhag

1.1,

TAPH2.2.2: Salva ST corrigidal)

Figura 20 - Diagrama de Sequéncia do - STST Agrometeoroldgicas

O desenvolvimento do modelo seguiu a proposta de Caudill (apud Medeiros,

1999), representado na Figura 21.

S ; Projeto Treinamento Feste/Validagid .
Definigiio do > Coleta de > Pré- > > > > Pés- >
Problema dados 3rocessament ::A F?:A F?PTA rocessament AL

[ Sl St Sl Sl Sl

Figura 21 - Etapas do desenwlvimento da RNA
Fonte: Medeiros (1999)
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3.3 DESENVOLVIMENTO DO MODELO COM RNA

As etapas para o desenvolvimento do modelo computacional em Redes

Neurais Artificiais serdo descritos a seguir:

3.3.1 Definicdo do problema

Analisar a eficiéncia da tecnologia de RNA no processo de correcao de re-

gistros com falhas em ST de dados agrometeoroldgicos.

3.3.2 Coleta de dados

Os dados utilizados foram fornecidos pela Fundacdo ABC, sdo dados obti-
dos de estacdes agrometeoroldgicas localizadas em Ponta Grossa e Castro, origina-
das para descobrir tendéncias em ST de variaveis climéticas, e por meio de informa-

¢cOes agrometeorolégicas atualizadas, orientar os produtores agricolas cooperados.

3.3.3 Pré-processamento dos dados

Nesta etapa os dados sao preparados conforme o formato requerido pela
metodologia computacional adotada.

Dentre as atividades desenvolvidas nesta etapa de preparagédo dos dados,
foi feita a exportacdo dos arquivos, originalmente arquivos de banco de dados do
sistema de gerenciamento de banco de dados (SGBD) postgress, convertidos para o
formato de arquivo CSV.

Em um segundo momento, ocorreu a fragmentacdo da base de dados. Ori-
ginalmente a base de dados de cada varidvel € composta por registros de um ano
de observacbes (35.096 registros). Nesse modelo computacional utilizou-se a frag-
mentacdo da base de dados em ST com periodos de 7 dias. Periodos menores de 7
dias ndo apresentaram resultados satisfatérios no tratamento dos dados, ja quando
se excede os 7 dias, os resultados foram parecidos mas o tempo de processamento

aumentou.
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Como o AM tutiliza o paradigma do aprendizado neural supervisionado, para
poder validar o sistema, as falhas foram produzidas. Essas falhas simulam situagdes
ocorridas na obtencdo dos dados das variaveis nas estacdes agrometeoroldgicas. A
validacdo dos resultados ocorre com a comparagao da falha simulada com os dados

sem falhas.

3.3.4 Projeto da RNA

Nesta etapa € definida a escolha da arquitetura da RNA que é formada pela
determinacdo do nimero de neurbnios da camada de entrada, quantidade de cama-
das, nimero de neurdnios da camada(s) oculta(s) e o numero de neurbnios da ca-
mada de saida.

Segundo Santos, et al. (2005), Medeiros (1999), uma das tarefas mais difi-
ceis na elaboracdo do projeto de uma RNA é determinar o nimero de elementos de
processamento da camada oculta, bem como o nimero de neurbnios de camadas
ocultas ideais para solucionar um determinado problema.

E necesséario obter um modelo que ndo seja muito rigido a ponto de ndo mo-
delar fielmente os dados. A ideia € que a rede responda de acordo com as caracte-
risticas presentes nos dados de entrada e ndo exatamente igual aos dados de en-
trada (MATHIAS, 2006).

e Determinacdo da camada de entrada

Para determinar o numero de neurdnios de entrada, foram realizados diver-
sos experimentos para descobrir qual a melhor combinagdo que proporcionava a
menor porcentagem de erro ao comparar os dados tratados com os dados sem as
falhas.

As entradas da RNA sdo formadas pelos registros da ST da variavel a ser
tratada. A quantidade de neurbnios de entrada é definida levando em consideracao
fatores como, a quantidade de registros que formam a ST utilizada no experimento e
o tamanho da falha contida nessa ST (periodos iguais ou menores que 1 dia - 96
registros), por exemplo, se o tamanho da ST € de 7dias (672 registros) o Ultimo dia
(Ultimos 96 registros) encontram-se as falhas, sendo assim tem-se no maximo 6 dias
(576 registros) que podem ser utilizados como neurbnios de entrada.

A gquantidade de neurbnios de entrada selecionados afeta no resultado do

tratamento da falha dos registros de forma diferenciada dependendo da ST. No de-
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senvolvimento destes experimentos, a quantidade de neurénios da camada de en-
trada variou entre 96 a 480 parametros.
e Determinacdo das camadas ocultas

Definir a quantidade de camadas ocultas e a quantidade de neurbnios a se-
rem utilizados envolve subjetividade (MATHIAS, 2006). Caudill (1990) afirma que o
nimero de unidades de camada oculta é uma incognita.

Nesse contexto, se 0 numero de camadas ocultas ou a quantidade de neu-
ronios nelas for muito grande, a rede estara memorizando os padrbes e com isso
perdendo a capacidade de generalizacdo (over training / over fitting). Por outro lado,
se 0 nimero de camadas ocultas ou a quantidade de neurdnios nelas for muito pe-
guena, a rede levard mais iteracdes para atingir a precisdo desejada.

Na resolugcdo dos problemas deste trabalho, foram utilizadas redes neurais
com uma e trés camadas ocultas. Para a definicdo deste parametro, foram realiza-
dos testes variando-se os valores de quantidades de camadas ocultas e de neur6-
nios em suas camadas, a fim de, aperfeicoar os resultados. Esses testes encontram-
se relatados no item discussoes.

e Determinacdo da camada de saida

Como o tratamento dos registros com falhas da ST é feito um de cada vez, a
quantidade de neurdnios da camada de saida sempre sera 1, independente da
guantidade de registros a serem tratados.

A partir da determinagcdo da arquitetura da RNA, o passo seguinte em um

projeto de RNA é o treinamento.

3.3.5 Treinamento da RNA

Nesta etapa a RNA é submetida ao aprendizado e os fatores levados em
consideracdo sao os seguintes: metodologia de treinamento, o algoritmo de treina-
mento, parametros de aprendizagem e nimero de repeticdes (ciclos ou épocas).

O treinamento da RNA consiste em fazer com que os neurdnios de entrada
desloqguem-se sobre os registros da ST da variavel agrometeoroldgica selecionada,
sincronizando com o deslocamento do neurénio de saida. Por exemplo, se a ST se-
lecionada para o treinamento tiver 36 registros e desses 36 registros, 0s 6 Ultimos

registros necessitem ser tratados, sdo definidos 18 neurbnios de entrada. Na Figura
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22, esta ilustrada uma descricdo do processo de treinamento para tratamento dos

respectivos registros.

Treinamento da RNA

= D1 : Registros a serem tratados

Figura 22 - Metodologia de treinamento da RNA aplicada a ST
Adaptado de Ribeiro et al. (2009)

Algoritmo descritivo da Figura 22:

1. Com a entrada definida em D1;

2. Enquanto DN maior do que zero;

3. Repetir até que o nimero de ciclos seja igual a zero;

3.1 Obtém-se os nds de entrada;
3.2 Treina a rede deslocando-se de D1 até DN;

4. Determina o proximo registro da ST;

5. Retorna ao passo 3.

Nota-se, na figura 22, o deslocamento dos neurbnios de entrada na ST em
D1, D2, D3 até DN. Quando o deslocamento chega até o primeiro registro da ST a
ser tratado, repete-se o treinamento até que o nimero de ciclos determinado termi-
ne. Apos o término dos ciclos, a RNA gera o valor tratado para o registro e o proce-
dimento de treinamento inicia novamente até que todos os registros sejam tratados.

Como ja& mencionado, o algoritmo de treinamento utilizado foi o
Backpropagation que segue o paradigma de aprendizado supervisionado.

Com relacdo ao parametro de treinamento que influencia nos resultados, € o
momentum, o qual é utilizado para diminuir o tempo de treinamento e o risco de mi-
nimos locais, sem que o risco de oscilacdes das RNAs aumente (ABELEM, 1994). O
valor desse parametro varia entre O a 100, obtendo o melhor resultado em 30, para

todas as situagoes.
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Outro parametro de fundamental importéancia no controle do gradiente des-
cendente e no tempo de treinamento € a taxa de aprendizado. Encontrar a taxa de
aprendizado apropriada para cada aplicacdo € uma tarefa dificil que depende basi-
camente de experimentacées. Uma taxa de aprendizado pequena implica em pe-
guenas variacdes, mesmo quando grandes mudancas sd0 necessarias, tornando o
treinamento lento e aumentando as chances de paradas em minimos locais. Por ou-
tro lado, altas taxas de aprendizado provocam grandes mudancas nos pesos, dimi-
nuindo o tempo de treinamento e evitando minimos locais, mas podendo levar a
RNA a saturacdo ou mesmo a oscilacdo, comprometendo todo o processo de apren-
dizado (ABELEM, 1994). Este parametro tem sua variacdo entre 0 a 100 e neste tra-

balho foram utilizadas taxas de aprendizado entre 80 e 90.

3.3.6 Teste e Validacdo da RNA

Para verificar a eficiéncia das RNAs na correcdo de ST de informacdes
agrometeoroldgicas, foi calculada a porcentagem do erro entre 0s registros corrigi-
dos e os registros sem falha, também foi feito o calculo do coeficiente de correlacéo

de Pearson (Figura 23).

STSTAgrometeoroldgicas > - . =NEEN X
Geral  Sobre '
Dados |Gréﬁco Erro | Grafico Dados
Configuragdo Dados
Neurdnios Camada Entrada 480 = Data_Hora Falha Original Corrigido  Diferenca % Diferenca

Ne Camadas Ocultas 3 5 06/01/2010_23:30 19,58 19,93 19,33 0 0,00
Neurdnios Camada Oculta 60 & 06/01/2010_23:45 0,22 20,22 0,22 0 0,00

L ) =
Neurgrios Camada Saida - = 07/01/2010_00:00 999 20,09 19,68 0,41 2,03

C )
Cidos 100 = 07/01/2010_00: 15 -39 19,71 19,41 0,3 1,54
Arquivo de conhedimento test 1semana 012 | 5/ 1/3010_0o0:30 399 19,66 19,34 0,32 1,65
07/01/2010_00:45 939 18,92 19,29 0,63 3,18

Taxa de Aprendi 30 =
@ de Aprendizagem = 07/01/2010_01:00 93 19,98 19,20 0,78 3,90

Taxa de Inérda 30 %
07/01/2010_01:15 933 18,87 19,23 0,64 3,21
07/01/2010_01:30 933 19,68 19,19 0,47 2,33

Ik
: 07/01/2010_01:45 939 19,44 19,26 0,18 0,92
Resultados 07/01/2010_02:00 939 19,16 19,26 0,1 -0,50

Tempo: 00:24:17
07/01/2010_02:15 939 18,05 19,27 -0,22 -1,18
sedoerro:  3,531221098¢
07/01/2010_02:30 959 18,93 19,28 0,3 -1,58
. 0,978391373:
Correlagdo: 07/01/2010_02:45 -999 19,37 19,34 0,03 0,16
07/01/2010_03:00 933 19,32 19,43 0,11 -0,56
4
Carregar 5T sem falha Corrigir Salvar Resultados

Figura 23 - Resultados obtidos no tratamento dos registros
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O calculo da porcentagem do erro entre a ST tratada e a ST sem falhas foi
realizado seguindo os seguintes passos:

1- Média da soma dos registros correspondentes a ST com falha e da ST
sem falha.

2- Média da soma dos valores dos registros tratados pela RNA.

3- Subtragdo do resultado do passo 1 com o passo 2. Descobre-se a média
da diferenca obtida no tratamento dos registros que continham falhas. O operador da
frente ndo é considerado no resultado obtido.

4- Para calcular a porcentagem do erro obtido, fez-se uma regra de trés em
que o valor obtido no passo 1 é a parte do todo e representa cem por cento e o valor
do passo 3 determinou a porcentagem do erro no tratamento dos registros da ST.

Para calcular o coeficiente de correlacdo de Pearson entre os registros da
ST tratada e os registros sem falhas, fez-se uso da seguinte equacao:

Ty = nyX;.Y;-CX;).CYp)
T e -Exp 2l - r?]

(8)

Onde, X corresponde aos registros da ST sem falha, Y aos registros cujas fa-
lhas foram tratadas e n é o operador do valor esperado. A correlacdo entre as varia-
veis X e Y pode também ser definida como a Covariancia de X e Y dividida pelo

produto do Desvio Padrdo (S)de ambas, como na equagao abaixo.
Cov(X)Y)

Txy = TSySy 9)
No simulador desenvolvido, o treinamento da rede € executado para cada
registro com falha a ser tratada, originando consequentemente um erro da rede neu-
ral, para cada treinamento executado. Como geralmente as falhas nas ST de dados
agrometeorolégicos apresentam periodos com mais de um registro com falha, foi
calculada uma média simples entre os erros da rede de cada registro tratado (Figura
24). Exemplificando, se a quantidade de registros a serem tratados é de 96, para
cada um dos 96 registros sera gerado um erro médio quadratico do treinamento da
rede, o erro obtido para cada registro é somado e posteriormente dividido pela quan-

tidade de registros tratados, neste caso 96.
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Figura 24 - Média de Erro da Rede

A equacdo abaixo exemplifica o célculo executado para obtengdo da média

do erro gerado no treinamento da RNA:

EM =& (10)

N

Onde, £ € o valor do erro da rede neural treinada para cada registro tratado

e Né a quantidade de registros a serem tratados.
3.3.7 Po6s- Processamento

Esta é a Ultima etapa do processo de corregdo das ST, nela a tabela “Dados”
demonstrada na Figura 25, apresenta os resultados obtidos no procedimento reali-
zado pela RNA. A tabela contendo estes dados foi salva em formato CSV, permitin-
do uma andlise sobre o resultado, bem como, a importagdo dos valores tratados pa-
ra o banco de dados utilizado pela estacdo agrometeorologica. Também salvou-se 0
grafico de dados para ser comparado visualmente a ST tratada, com 0s registros

sem falhas (Figura 26).
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Configuracdo Dados
Neurdnios Camada Entrada 480 = Data_Hora Falha Original Corrigido Diferenca S Diferenca »
N° Camadas Ocultas 3 S 06/01/2010_23:30 19,98 19,98 19,98 0 0,00
- [
Neurdnios Camada Oculta a0 = 06/01/2010_23:45 20,22 20,22 20,22 0 0,00
. ) =
Meurénios Camada Saida 1 ® 07/01/2010_00:00 ggg 20,08 19,68 0,41 2,03
. ()
Cidos m 07/01/2010_00:15 999 19,71 19,41 0,3 1,54
Arguivo de conhedmento test 1 semana 012 07/01/2010_00:30 _nng 19,66 19,34 0,32 1,65
07/01/2010_00:45 593 18,92 18,29 0,63 3,18
Taxa d i 0 =
@@ de Aprencizagem = 07/01/2010_01:00 999 19,98 19,20 0,78 3,90
Taxa de Inérda 30 %
07/01/2010_01:15 g9g 18,87 18,23 0,64 3,21
07/01/2010_01:30 5393 19,66 19,19 0,47 2,38
OK
07/01/2010_01:45 593 15,44 18,26 0,18 0,92
Resultad
ssditades 07/01/2010_02:00 o0g 18,16 18,26 0,1 0,50
Tempa: 00:24:17
07/01/2010_02:15 5393 18,05 18,27 0,22 1,18
% doerro:  3,531221098¢ i
07/01/2010_02:30 593 18,98 15,28 0,3 -1,58 [
- 0,978391373:
Correlacio: 07/01/2010_02:45 g0g 18,37 18,34 0,03 0,16
07/01/2010_03:00 595 15,32 15,43 0,11 0,56
Calcular -
2=
I
Carregar 5T sem falha Corrigir

Figura 25 - Resultados obtidos pela RNA no tratamento de ST

Grifico de Dados

| —— Dados Corrigidos —— Dados Sem Falha.s|

Figura 26 - ST tratada e ST sem falhas

No proximo capitulo sédo apresentados os resultados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 RESULTADOS

Os resultados obtidos no tratamento das falhas dos registros de ST utilizan-
do o STST Agrometeorolégicas estdo descritos em 6 estudos de caso. Os estudos
de caso estdo relacionados as varidveis agrometeorolégicas temperatura média e
umidade relativa do ar das estacbes agrometeorologicas das cidades de Ponta

Grossa e Castro.

41.1 Estudo de caso 1

Neste estudo utilizou-se a ST da varidvel agrometeorolégica temperatura
média e foi selecionada a ST com periodo de 7 dias, referente ao periodo do més de
janeiro.

Para o més de janeiro a ST escolhida foi com registros do dia 01 a 07. Nes-
sa ST as falhas originadas totalizaram 96 registros, todos no dia 07. No treinamento,
os dados utilizados foram os dados anteriores ao periodo da falha.

A Figura 27 apresenta o grafico do tratamento dos 96 registros em compara-
cdo com os dados sem a falha para varidvel temperatura média da estacdo agrome-

teorologica de Castro, no més de janeiro.

Grifico de Dados

| —— Dados Corrigidog — Dados Sem Falhas|

Figura 27 - Estudo de Caso 1 - Temperatura, Castro

A Figura 28 apresenta o grafico do tratamento dos 96 registros em compara-
¢cdo com os dados sem a falha para varidvel temperatura média da estacdo agrome-

teorologica de Ponta Grossa no més de janeiro.
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Figura 28 - Estudo de Caso 1 - Temperatura, Ponta Grossa

Na Tabela 4, estéo ilustrados, o percentual de acerto no tratamento dos re-
gistros deste estudo de caso, a média dos erros da rede neural, bem como o coefici-
ente de correlacdo de Pearson existente entre os dados tratados e os dados sem
falhas. Também estd descrita a arquitetura de RNA utilizada no tratamento das in-

formacdes, a quantidade de ciclos e o tempo que levou cada procedimento.

Tabela 4 - Resultado: Estudo de Caso 1

- ] MEDADE . o i
ESTAGAO RNA TX-AP  INERCIA  CICLOS ERRO DA ° CORRELAGAO ~ TEMPO
pepE | ACERTOS
Castro  480-3-60 90 30 100 0,026406 96,5 0,98 24 min
PG 480-3-60 90 30 50 0,017985 94,7 0,93 13 min

Pode-se observar, na Tabela 4, que o melhor resultado obtido no tratamento
dos registros com falha da varidvel temperatura média da ST da estacdo agrometeo-
rolégica de Castro utilizando RNA, apresentou percentual de acerto de 96,5%, um
coeficiente de correlacdo entre a ST tratada e a ST sem falha de 0,98 e a média dos
erros da rede neural foi 0,026406. Na correcdo da ST contendo informacdes da es-
tacdo agrometeorologica de Ponta Grossa obteve-se percentual de acerto de 94,7%,
um coeficiente de correlacdo de 0,93 e a média dos erros da rede neural foi
0,017985.

4.1.2 Estudo de caso 2
Para o estudo de caso 2, utilizou-se a ST da variavel agrometeorolégica

temperatura média e foi selecionada a ST com periodo de 7 dias, ocorrido no més

de novembro.
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Para 0 més de novembro, a ST escolhida foi com registros do dia 01 a 07.
Nesta ST, as falhas originadas totalizaram 96 registros sendo estes no dia 07. No
treinamento, os dados utilizados foram os dados anteriores ao periodo da falha.

A Figura 29 apresenta o grafico do tratamento dos 96 registros em compara-

cdo com os dados sem a falha para variavel temperatura média da estacdo agrome-
teorolégica de Castro no més de novembro.
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Figura 29 - Estudo de Caso 2 - Temperatura, Castro

A Figura 30 apresenta o gréafico do tratamento dos 96 registros em compara-
cdo com os dados sem a falha para variavel temperatura média da estacdo agrome-
teorolégica de Ponta Grossa no més de novembro.
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Figura 30 - Estudo de Caso 2 - Temperatura, Ponta Grossa

Estdo ilustradas, na Tabela 5, o percentual de acerto encontrado no trata-
mento dos registros deste estudo de caso, a média dos erros da rede neural, bem

como o coeficiente de correlacdo de Pearson existente entre os dados tratados e os
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dados sem falhas. Também estad descrita a arquitetura de RNA utilizada no trata-
mento das informacdes, a quantidade de ciclos utilizados no treinamento e o tempo

que levou cada procedimento.

Tabela 5 - Resultado: Estudo de Caso 2

X — MEDIA DE % DE
ESTACAO RNA INERCIA CICLOS ERRO DA CORRELAGAO TEMPO
AP REDE ACERTOS
Castro 288-3-200 90 30 100 0,030647 87,5 0,95 3h24 min
PG 480-3-90 90 30 100 0,012400 90,8 0,96 51 min

Percebe-se, na Tabela 5, que o melhor resultado obtido no tratamento dos
registros com falha da variavel temperatura média da ST da estacdo agrometeorolo-
gica de Castro utilizando RNA, apresentou percentual de acerto de 87,5%, um coefi-
ciente de correlacdo de 0,94 entre a ST tratada e a ST sem falha e a média dos er-
ros da rede neural foi 0,030647. Na correcdo da ST contendo informacdes da esta-
cdo agrometeoroldgica de Ponta Grossa, obteve-se percentual de acerto de 90,8%,
um coeficiente de correlacdo de 0,96 e a média dos erros da rede neural foi de
0,012400.

4.1.3 Estudo de caso 3

Neste estudo utilizou-se a ST da variavel agrometeorolégica temperatura
média e foi selecionada a ST com periodo de 7 dias, referente ao més de maio.

Para o més de maio a ST escolhida foi com registros do dia 05 a 11. Nesta
ST as falhas originadas totalizaram 96 registros ocorridos no dia 11. No treinamento,
os dados utilizados foram os anteriores ao periodo da falha.

A Figura 31 apresenta o grafico do tratamento dos 96 registros em compara-
¢cdo com os dados sem a falha para varidvel temperatura média da estacao agrome-

teorologica de Castro no més de maio.
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Figura 31 - Estudo de Caso 3 - Temperatura, Castro

A Figura 32 apresenta o grafico do tratamento dos 96 registros em compara-
cdo com os dados sem a falha para varidvel temperatura média da estacao agrome-
teorologica de Ponta Grossa no més de maio.
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Figura 32 - Estudo de Caso 3 - Temperatura, Ponta Grossa

O percentual de acerto no tratamento dos registros deste estudo de caso, a
meédia dos erros da rede neural, bem como o coeficiente de correlagdo de Pearson
existente entre os dados tratados e os dados sem falhas estéo ilustrados na Tabela
6. Ainda estdo descritas a arquitetura de RNA utilizada no tratamento das informa-

cOes, a quantidade de ciclos e o tempo que levou cada procedimento.

Tabela 6 - Resultado: Estudo de Caso 3

T ] MEDIA DE % DE
ESTAGAO RNA Ap INERCIA  CICLOS  ERRO DA scgpros  CORRELAGRO  TEMPO
Castro  384-1-384 90 30 200 0,010605 89 0,72 3h 02min
PG 384-1-384 90 30 30 0,010184 81,2 0,49 51 min

Na Tabela 6, o melhor resultado obtido no tratamento dos registros com fa-
lha da variavel temperatura média da ST da estacdo agrometeorolégica de Castro

utilizando RNA, apresentou percentual de acerto de 89%, coeficiente de correlacéo
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entre a ST tratada e a ST sem falha de 0,72 e a média dos erros da rede neural de
0,010605. Na corre¢do da ST contendo informacdes da estacdo agrometeoroldgica
de Ponta Grossa, o percentual de acerto foi 81,2%, o coeficiente de correlacao foi
0,49 e a média dos erros da rede foi de 0,010184.

414 Estudo de caso 4

O estudo de caso 4 utilizou a ST da varidvel agrometeoroldgica temperatura
média e foi selecionada a ST com periodo de 7 dias, relativo ao més de maio.

Os dados escolhidos se referem aos registros do dia 05 a 11. Nesta ST, as
falhas originadas totalizaram 96 registros que ocorreram no dia 11. Foram utilizados
dados para o treinamento da estacdo agrometeorolégica da cidade de Ponta Gros-
sa.

A Figura 33 apresenta o gréafico do tratamento dos 96 registros em compara-
cdo com os dados sem a falha para variavel temperatura média da estacdo agrome-

teorolégica de Castro no més de maio.

Grafico de Dados
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Figura 33 - Estudo de Caso 4 - Temperatura, Castro

A Figura 34 apresenta o gréafico do tratamento dos 96 registros em compara-
cdo com os dados sem a falha para variavel temperatura média da estacdo agrome-

teorologica de Ponta Grossa no més de maio.
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Figura 34 - Estudo de Caso 4 - Temperatura, Ponta Grossa

Na Tabela 7, estéo ilustrados o percentual de acerto no tratamento dos re-
gistros deste estudo de caso, a média dos erros da rede neural, bem como o coefici-
ente de correlacdo de Pearson existente entre os dados tratados e os dados sem
falhas. Também estd descrita a arquitetura de RNA utilizada no tratamento das in-

formacdes, a quantidade de ciclos e o tempo que levou cada procedimento.

Tabela 7 - Resultado: Estudo de Caso 4

. ] MEDIA DE 9% DE -
ESTAGAO RNA INERCIA ~ CICLOS  ERRO DA ° CORRELAGAO ~ TEMPO
AP REDE ACERTOS
Castro  384-1-60 90 30 100 0,016101 91,6 0,85 22mn
PG 384-1-384 90 30 30 0,015609 91,3 0,76 8 min

Na Tabela 7, observa-se que o resultado obtido no tratamento dos registros
com falha da variavel temperatura média da ST da estacdo agrometeorolégica de
Castro utilizando RNA, apresentou percentual de acerto de 91,6%, um coeficiente de
correlacdo entre a ST tratada e a ST sem falha de 0,85 e a média dos erros da rede
neural foi 0,016101. Na corre¢cédo da ST contendo informagfes da estacdo agrome-
teorologica de Ponta Grossa, obteve-se percentual de acerto de 91,3%, um coefici-

ente de correlacdo de 0,76 e a média dos erros da rede foi 0,015609.

415 Estudo de caso 5

Neste estudo utilizou-se a ST da variavel agrometeorolégica umidade relati-

va do ar e foi selecionada a ST com periodo de 7 dias, referente ao més de janeiro.
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A ST escolhida continha registros do dia 01 a 07. Nesta ST, as falhas origi-

nadas totalizaram 96 registros ocorridos no dia 07. No treinamento, os dados utiliza-
dos foram os dados anteriores ao periodo da falha.

A Figura 35 apresenta o grafico do tratamento dos 96 registros em compara-

cdo com os dados sem a falha para variavel umidade relativa do ar da estacéo
agrometeorolégica de Castro.
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Figura 35 - Estudo de Caso 5 - Umidade relativa, Castro

A Figura 36 apresenta o gréafico do tratamento dos 96 registros em compara-

cdo com os dados sem a falha para varidvel umidade relativa do ar da estacéo
agrometeorologica de Ponta Grossa.
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Figura 36 - Estudo de Caso 5 - Umidade relativa, Ponta Grossa

Na Tabela 8, estéo ilustrados o percentual de acerto no tratamento dos re-
gistros deste estudo de caso, a média dos erros da rede neural, bem como o coefici-
ente de correlacdo de Pearson existente entre os dados tratados e os dados sem
falhas. Também é informada, a arquitetura de RNA utilizada no tratamento das in-

formacdes, a quantidade de ciclos e o tempo que levou cada procedimento.
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Tabela 8 - Resultado: Estudo de Caso 5

. ] MEDIA DE % DE -
ESTAGAO RNA INERCIA ~ CICLOS  ERRO DA 0 CORRELAGAO  TEMPO
AP REDE ACERTOS
Castro  96-1-96 90 30 30 0,094298 95,7 0,97 5 min
PG 192-1-192 90 30 30 0,024899 94,1 0,86 18 min

Observa-se que o resultado obtido no tratamento dos registros com falha da
variavel temperatura média da ST da estacdo agrometeorolégica de Castro utilizan-
do RNA, apresentou percentual de acerto de 95,7%, um coeficiente de correlagéo
entre a ST tratada e a ST sem falha de 0,97 e a média dos erros da rede neural foi
de 0,094298. Na correcdo da ST contendo informacdes da estacdo agrometeorolo6-
gica de Ponta Grossa, obteve-se um percentual de acerto de 94,1%, um coeficiente
de correlacdo de 0,86 e a média dos erros da rede neural foi 0,024899.

41.6 Estudo de caso 6

Neste estudo de caso utilizou-se a ST da variavel agrometeorolégica umida-
de relativa do ar e foi selecionada a ST com periodo de 7 dias, referente ao més de
julho.

A ST escolhida continha registros do dia 01 a 07. Nesta ST, as falhas origi-
nadas totalizam 96 registros ocorridos no dia 07. No treinamento, os dados utilizados
foram os dados anteriores ao periodo da falha.

A Figura 37 apresenta o grafico do tratamento dos 96 registros em compara-
cdo com os dados sem a falha para varidvel umidade relativa do ar da estacéo
agrometeoroldgica de Castro.
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Figura 37 - Estudo de Caso 6 - Umidade relativa, Castro
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A Figura 38 apresenta o grafico do tratamento dos 96 registros em compara-
cdo com os dados sem a falha para varidvel umidade relativa do ar da estagéo

agrometeoroldgica de Ponta Grossa.
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Figura 38 - Estudo de Caso 6 - Umidade relativa, Ponta Grossa

Na Tabela 9, estdo ilustrados o percentual de acerto encontrado no trata-
mento dos registros deste estudo de caso, a média dos erros da rede neural, bem
como o coeficiente de correlacdo de Pearson existente entre os dados tratados e 0s

dados sem falhas. Também esta descrita a arquitetura de RNA utilizada no tratamento

das informacgdes, a quantidade de ciclos e o tempo que levou cada procedimento.

Tabela 9 - Resultado: Estudo de Caso 6

T ] MEDIA DE % DE i
ESTAGAO RNA Ap INERCIA  CICLOS  ERRO DA scgpros  CORRELAGAO  TEMPO
Castro  96-1-96 90 30 30 0,011182 89,7 0,94 5 min
PG 96-1-96 90 30 30 0,004781 88,8 0,95 4 min

Observa-se, na Tabela 9, que o resultado obtido no tratamento dos registros
com falha da varidvel temperatura média da ST da estacdo agrometeorologica de
Castro utilizando RNA, apresentou percentual de acerto de 89,7%, um coeficiente de
correlagé@o entre a ST tratada e a ST sem falha de 0,94 e a média dos erros da rede
neural foi de 0,011182. No tratamento da ST contendo informacdes da estacao
agrometeorolégica de Ponta Grossa, obteve-se percentual de acerto de 88,8%, um
coeficiente de correlagdo de 0,95 e a média dos erros da rede neural foi de
0,004781.

Para variavel agrometeoroldgica temperatura média, a RNA, no melhor es-
tudo de caso, apresentou no tratamento da ST, um percentual de acerto entre 0s
registros tratados e os registros sem as falhas de 96,5%, um coeficiente de correla-

cdo de Pearson de 0,98 e a média dos erros da rede neural de 0,026406. Ja para
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varidvel agrometeorologica umidade relativa do ar, o melhor resultado foi de 95,7%,
com um coeficiente de correlagdo de 0,97 e a média dos erros da rede neural de
0,094298.

4.2 DISCUSSOES

Para varidvel agrometeorolégica temperatura média, o melhor resultado foi
encontrado no estudo de caso 1 para a estagcdo agrometeorologica de Castro, onde
a comparacao dos registros tratados pela RNA e os registros correspondentes sem
as falhas, apresentaram percentual de acerto de 96,5 %, um coeficiente de correla-
cdo de Pearson de 0,98 e a média dos erros da rede neural foi de 0,026406.

J& o pior resultado foi obtido no estudo de caso 3 para os dados da estacéo
agrometeorolégica de Ponta Grossa, com um percentual de acerto de 81,2%, um
coeficiente de correlagdo de 0,49 e a média dos erros da RNA de 0,010184. Um fa-
tor que contribuiu para determinar esse resultado foi o fato de que a ST utilizada no
treinamento da RNA, era descontinua. Entretanto, ao utilizar o método baseado em
Chibana et al. (2005) no treinamento da RNA (estudo de caso 4) para os dados da
mesma estacdo agrometeorologica, obteve-se percentual de acerto de 91,3%, um
coeficiente de correlacdo de 0,76, e a média dos erros da RNA de 0,016101, ratifi-
cando o estudo realizado pelo autor supracitado, ou seja, utilizar na corregcao de ST
uma base de dados formada por dados coletados em um mesmo periodo de tempo,
de uma estacdo agrometeoroldgica proxima, pode gerar melhores resultados.

Nos estudos de caso da variavel agrometeorolégica umidade relativa do ar,
o melhor resultado foi obtido no estudo de caso 5, no tratamento dos dados da esta-
cdo agrometeorologica de Castro apresentando um percentual de acerto de 95,7%,
um coeficiente de correlacdo de 0,97 e a média dos erros da RNA de 0,094298.

O pior resultado para variavel agrometeoroldégica umidade relativa do ar foi
encontrado no estudo de caso 6, no tratamento dos dados da estacdo agrometeoro-
l6gica de Ponta Grossa, onde o percentual de acerto foi 88,8%, o coeficiente de cor-
relacdo foi 0,95 e a média dos erros da rede neural foi de 0,004781.

Ainda tratando do estudo de caso 6, percebeu-se que o valor da porcenta-
gem do acerto para o tratamento dos dados da estacdo agrometeoroldgica de Cas-

tro foi maior do que o de Ponta Grossa, porém a correlacdo dos resultados obtidos
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no tratamento dos dados agrometeorolégicos da estacdo de Ponta Grossa foi me-
lhor. Isso ocorreu devido aos valores tratados na estacdo de Ponta Grossa apresen-
tarem uma relacédo entre eles melhor do que o tratamento dos dados da estacdo de
Castro, embora registrasse percentagem de acertos mais elevada.

Para todos os estudos de caso apresentados foram utilizadas ST contendo
registros correspondentes a 7 dias de observacdes, sendo que no sétimo dia foram
simuladas falhas. Durante o estudo, outros testes foram realizados utilizando uma
quantidade menor de registro, entretanto, os resultados obtidos ndo foram satisfato-
rios. Observou-se também que utilizando periodos maiores que 7 dias, o0s resultados
ndo apresentaram melhoras consideraveis e o tempo levado no processo de treina-
mento foi maior.

A definicdo dos parametros utilizados na correcdo das ST para a obtencao
dos melhores resultados, foi realizado de forma gradual, tomando por base os para-
metros utilizados em trabalhos como os de Dias et al. (2007) e Tampelini (2008) que
utilizaram RNA para fazer previsdbes em ST. A partir desses parametros foram elabo-
radas outras arquiteturas de RNA, a fim de obter os melhores resultados.

Para o tratamento de ST da variavel agrometeorolégica temperatura média,
0s testes iniciaram-se utilizando na composi¢cdo da arquitetura da RNA uma camada
oculta e foram feitas variagbes na quantidade de neurbnios da camada de entrada,
na quantidade de neurbnios da camada oculta e na quantidade de ciclos de treina-
mento. Resultados satisfatérios foram encontrados utilizando na arquitetura da RNA
apenas uma camada oculta, todavia, o tempo em que a RNA levou para fazer a cor-
recdo da ST (maior que 24 horas), inviabilizou seu uso em algumas situagbes. Esse
tempo elevado deu-se em funcdo da quantidade de ciclo necessarias (mais de
50.000) para se obter uma corregcdo com precisdo equivalente aos estudos de caso
demonstrados para variavel agrometeorologica temperatura média.

Em situacdes onde a ST da variavel temperatura média utilizada no treina-
mento da RNA, ndo apresentavam regularidade em sua sazonalidade, a arquitetura
de RNA que apresentou melhores resultados foi formada por 1 camada oculta, e
ocorreram variacfes na quantidade de neurénios da camada de entrada, na quanti-
dade de neur6nios da camada oculta e na quantidade de ciclos de treinamento, para
se obter melhores resultados na correcdo da ST.

Por outro lado, em situacbes em que essa variavel apresentou regularidade

na sazonalidade no periodo utilizado para o treinamento da RNA, os melhores resul-
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tados foram encontrados utilizando-se uma arquitetura de RNA com 3 camadas ocul-
tas, variando-se a quantidade de neurdnios da camada de entrada, a quantidade de
neurénios das camadas ocultas, bem como a quantidade de ciclos de treinamento.

Ja para variavel agrometeorolégica umidade relativa do ar, os resultados
apresentados nao foram satisfatorios ao utilizar na correcdo da ST a mesma arquite-
tura de RNA com 3 camadas ocultas, que apresentaram melhores resultados para a
variavel temperatura meédia, pois o comportamento apresentado entre a ST de dife-
rentes variaveis agrometeorologicas, ndo sdo semelhantes.

Para variavel agrometeorologica umidade relativa do ar, a arquitetura de re-
de neural que apresentou melhores resultados foi formada por apenas uma camada
oculta e uma quantidade de 30 ciclos de treinamento, variando apenas a quantidade
de neurdnios da camada de entrada e a quantidade de neurdnios da camada oculta.
Outro diferencial ao comparar a correcdo da ST da variavel temperatura média e
umidade relativa do ar, é o tempo de processamento levado para obtencéo da corre-
cdo da ST. Enquanto a variavel agrometeoroldgica temperatura média variou entre 8
minutos e 3 horas e 24 minutos, para a umidade relativa do ar a variacao foi de 4
minutos e 18 minutos.

O principal fator que influenciou na qualidade do resultado do tratamento dos
dados pela RNA, para todos os estudos de caso, foi a ST utilizada no treinamento
em comparacao ao periodo a ser tratado. Quanto maior a similaridade dos dados de
treinamento com os dados a serem tratados, melhor foi o resultado. Isso ocorreu
porque a metodologia desenvolvida no sistema, para o treinamento dos dados, utili-
zou registros de uma Unica variavel nos neurénios de entrada da RNA.

Outra situacao verificada foi o fato de que, para obtencdo de melhores resul-
tados, ndo foi possivel utilizar uma configuracdo padrao dos parametros da RNA, ou
seja, a maioria dos resultados obtidos nos estudos de caso, utilizaram arquitetura de

RNA e parametros de treinamento distintos, como pode-se observar na Tabela 10.
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Tabela 10 - Parametros da RNA para cada ST tratada

MEDIA DE

SO Estacho  varaver  ARQITEIURA - cicios ER;QI(E)D EDA Ao . CORRELAGAO
1 Castro ™ 480-3-60 100 0,026406 96,5 0,98
1 PG ™ 480-3-60 50 0,017985 94,7 0,93
2 Castro ™ 288-3-200 100 0,030647 87,5 0,95
2 PG ™ 480-3-90 100 0,012400 90,8 0,96
3 Castro ™ 384-1-384 200 0,010605 89 0,72
3 PG ™ 384-1-384 30 0,010184 81,2 0,49
4 Castro ™ 384-1-60 100 0,016101 91,6 0,85
4 PG ™ 384-1-384 30 0,015609 91,3 0,76
5 Castro UR 96-1-96 30 0,094298 95,7 0,97
5 PG UR 192-1-192 30 0,024899 94,1 0,86
6 Castro UR 96-1-96 30 0,011182 89,7 0,94
6 PG UR 96-1-96 30 0,004781 88,8 0,95

Nota-se, na tabela 10, que no tratamento dos registros de cada ST, a arqui-
tetura da RNA apresentou uma variacdo de 96 a 480 para as entradas da RNA, o
nimero de camadas ocultas variou de 1 a 3 e a quantidade de neurbnios nas cama-
das ocultas foi de 60 a 384. No treinamento da RNA, a quantidade de ciclos teve
variacdo de 30 a 200 e as Unicas variaveis que permaneceram com 0S mesmos va-
lores foram a taxa de aprendizado (90) e a inércia (30).

O sistema computacional foi desenvolvido para ser utiizado em computado-
res pessoais como 0s desktops e laptops. Sabe-se que esses equipamentos possu-
em diferentes velocidades, tecnologias de processamento, capacidade de memoria
RAM, o que pode interferir no desempenho do processo executado pelo sistema
computacional. Neste trabalho, para todos os estudos de caso, os resultados foram
obtidos utilizando um notebook Sony Vaio PCG-71312L, Core i5 M430 2,27 GHz,
com 4 GB de RAM, em ambiente Windows Seven Home Premium.

Cabe considerar que a utilizacdo de equipamentos e tecnologias que propici-
em maior poder de processamento como a utilizacdo de servidores, processamento
em paralelo, computagdo em nuvem podem favorecer a obtengédo de melhores resul-
tados na correcédo de ST de dados agrometeorologicos.

Como o desenvolvimento das RNAs € um processo de aprendizado de mé-
quina, o nimero de ciclos, a combinacdo de parametros, o tamanho e valores das
ST utilizadas, e o tamanho das RNAs geram distintas velocidades e tempo de pro-
cessamento. Neste estudo, o tempo necessario para obtencdo do tratamento dos

dados agrometeoroldgicos variou entre 4 minutos e 3 horas e 24 minutos.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

De acordo com os estudos de caso descritos, para a variavel agrometeoro-
l6gica temperatura média, o estudo de caso 1 da estacdo agrometeorolégica de
Castro, foi o que apresentou o melhor resultado com um percentual de acerto entre
0S registros tratados e os registros sem falha de 96,5%, um coeficiente de correlacéo
de Pearson de 0,98 e uma média simples entre os erros obtidos nos treinamentos da
rede neural de 0,026406. Para variavel agrometeorol6gica umidade relativa do ar, o
melhor resultado encontrado foi o estudo de caso 5 da estacdo agrometeoroldgica
de Castro, com um percentual de acerto de 95,7%, um coeficiente de correlacdo de
Pearson de 0,97 e a média simples dos erros da rede neural de 0,094298.

Diante do exposto, foi possivel perceber que o tratamento das variaveis
agrometeorolégicas temperatura média e umidade relativa do ar, utilizando o sistema
desenvolvido STST Agrometeoroldgica, com a tecnologia de RNAs e o algoritmo de
treinamento backpropagation, é uma alternativa vidvel no tratamento de falhas em
ST de informac¢des agrometeoroldgicas, uma vez que obteve-se resultados com per-
centual de acerto superior a 95% no tratamento de falhas das séries temporais estu-
dadas.

Frente aos resultados obtidos e a operacionalidade do sistema STST Agro-
meteoroldgicas, propbe-se como trabalhos futuros:

- Desenvolver a arquitetura da RNA, utilizando como entrada da rede mais
de uma variavel agrometeorolégica, permitindo que variaveis correlatas no tratamen-
to de determinada ST possam auxiliar na obtencao de melhores resultados.

- Criar um sistema que auxilie na configuracdo dos parametros da RNA,
através do armazenamento de informacdes de experimentos anteriores, cujo resul-
tado do tratamento de variaveis agrometeoroldgicas foi satisfatorio.

- Desenvolver o STST Agrometeoroldgicas, na linguagem de programacao

Java, visando a portabilidade e licenca de uso por ser gratuita.
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O sistema computacional

O sistema computacional baseado em RNA com perceptron multicamadas
aplicado no tratamento de ST agrometeorolégicas, denominado de “Sistema para
tratamento de Séries Temporais Agrometeoroldgicas” (STST Agrometeorolégicas),
ilustrado na Figura 39.
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Figura 39 - Tela de apresentacdo do Sistema Computacional

A Figura 40 representa a tela principal do sistema em que séo realizados to-
dos os procedimentos para o tratamento dos registros com falhas da ST e a apre-

sentacdo dos resultados do procedimento.

STSTAgrometeorolégicas ’ = | B |

Geral Sobre

Dados | Gréfico Erro | Grafico Dados

Configuracdo Dados
Neurdnios Camada Entrada Data_Hora Falha Original Corrigido  Diferenga % Diferenca

1
N® Camadas Ocultas 0
Neurénios Camada Oculta 1

1
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|| e R @ @

Cidos 100

Arquivo de conhecimento

Taxa de Aprendizagem 90 %
Taxa de Inérda 30 =
OK
Resultados
Tempo:
% do erro:
CorrelagBo:

Figura 40 - Tela principal do sistema
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A préxima etapa para o tratamento dos registros € acessar 0 menu principal
do sistema. Nele tem-se as opgbes “Geral’ e “Sobre”. No menu “Geral’ tem as op-
¢des de “Carregar”’, “Limpar” e “Sair’. Nota-se na Figura 41 que em um primeiro
momento as opg¢des “Carregar’ e “Sair” estdo habilitadas para uso e a opgao “Lim-

par’ ndo pode ser utilizada nessa etapa do procedimento.

STSTAgrometeorol6gicas =hhen x|

Sobre
Carregar fico Dados

Limpar

Dados
2 Data_Hora Falha Criginal Corrigido ~ Diferenca % Diferenca

Sair

1

Is [t}
Neurgnios Camada Oculta 1
1

Meurdnios Camada Saida

| @H| @ W

Cidos 100

Arquivo de conhedmento

Taxa de Aprendizagem 90

LIS

Taxa de Inércia 30

=

Resultados

Tempo:

% do erro:

Correlagdo:

Figura 41 - Menu principal do sistema

Ao clicar no menu “Geral’ e, em seguida, no item “Carregar’ insere-se no
sistema a ST com registros contendo as falhas a serem tratadas. Para o arquivo ser
carregado corretamente, necessita ter a extensdo CSV. A escolha desse tipo de ar-
quivo foi feita pela facilidade de exportar dados de SGBD para esse formato, tornan-
do possivel a utilizacdo de dados de estacdes agrometeoroldgicas sem se preocupar
com a tecnologia de gerenciamento de arquivos ou método de armazenamento des-
ses dados.

A opgéao “Sair” permite o fechamento do sistema em qualquer momento de
sua execucao.

A opgao “Sobre”, (Figura 42) apresenta informacdes sobre o desenvolvimen-

to do sistema.
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APOIO:
UEFG: Universidade Estadual de Ponta Grossa.
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Figura 42 - Informacdes encontradas na op¢édo Sobre do menu principal

Na etapa ilustrada, Figura 43, o botdo “OK” do item “Configuragdo” é habili-
tado, onde sdo definidos os parametros que serdo utilizados no treinamento e a ar-
quitetura da RNA. Também séo inseridos os valores para os neurdnios da camada
de entrada, o nimero de camadas ocultas, a quantidade de neurdnios destas cama-
das e a camada de saida é definida com valor “1”, respeitando a arquitetura de RNA
a ser utilizada. Também séo colocados valores para as varidveis de treinamento,
como, a quantidade de ciclos, taxa de aprendizagem da RNA e taxa de inércia ou
momentum. No parametro “Arquivo de conhecimento” é apresentado o nome do ar-

guivo que foi carregado contendo a ST com a falha.
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STSTAgrometeorolégicas | |
Geral Scbre
 Dades | Grafico Erro | Gréfico Dados
Configuracio Dados
Meurbnios Camada Entrada 6 = Data_Hora Falha Original Corrigido  Diferenca % Diferer +
1° Camadas Ocltas 1 5] 11/05/2010_23:15 8,7
N ]
Neurénios Camada Oculta 9 = 11/05/2010_23:30 8,55
Neurnios Camada Saida 1 =] 11/05/2010_23:45 8,56
. =
Cidos 30 =] 11/05/2010_00:00 339
Arquive de conhedmento trein7-1dias.mlp 11/05/2010_00:15 999
11/05/2010_00:30 395
Taxa de Aprendi a0 5]
axa de Aprendizagem = 11/05/2010_00:45 09
Taxa de Inércia 30 =
] 11/05/2010_01:00 293
11/05/2010_01:15 93
11/05/2010_01:30 559
Restltados 11/05/2010_01:45 339
Tempo:
11/05/2010_02:00 93
% do erro:
11/05/2010_02:15 393
Correlacdo: 11/05/2010_02:30 -993
11/05/2010_02:45 293

4

Carregar ST sem falha

Figura 43 - Configuragdo dos parametros da RNA

O proximo procedimento é carregar a ST com o0s registros sem falhas, per-

mitindo fazer a comparagcdo dos valores dos registros tratados com 0s registros com

falhas no final do procedimento de tratamento dos dados. A ST sera mostrada na

tabela do item “dados” na coluna “Original” (Figura 44).

STSTAgrometeorelégicas

= | G [ |

Geral Sobre

Configuracio
Neurdnios Camada Entrada 430 5
N° Camadas Ocultas 3 35
Meurdnios Camada Oculta 60 5
Neurénios Camada Saida 1 3
Cidos 100 5]

Arquivo de conhedmento teste.mip

Taxa de Aprendizagem 90 =
Taxa de Inérda 30 5]

Resultados

Tempo:

% do erro:

Correlacio:

=
=}

Dados
Data_Hora

01/01/2010_23:00
01/01/2010_23:15
01/01/2010_23:30
01/01/2010_23:45
01/01/2010_00:00
01/01/2010_00: 15
01/01/2010_00:30
01/01/2010_00:45
01/01/2010_01:00
01/01/2010_01:15
01/01/2010_01:30
01/01/2010_01:45
01/01/2010_02:00
01/01/2010_02:15
01/01/2010_02:30

.

Falha Briginal
18,04 18,04
18,01 18,01
17,93 17,93
17,83 17,83
-999 17,79
-999 17,64
999 17,60
999 17,44
999 17,43
-999 17,21
-999 17,04
-999 17,08
-999 17,14
-999 17,14
999 17,08

Corigido  Diferenca % Diferenca Original ~ »

Figura 44 - Tela Carregar ST sem falha

Ao apertar o botao “Corrigir’, detalhe na Figura 45, serd executado o treina-

mento e o tratamento dos registros com falhas. Nessa etapa sdo gerados os graficos

do erro para o treinamento de cada um dos registros a serem tratados. Esse grafico

pode ser observado alterando a aba “Dados” para “Grafico do Erro”. Este procedi-

mento esta exemplificado na Figura 46.



85

STSTAgrometeorolégicas . LI B =) E e

Geral Sobre

Dados I Gréfico Erro IGra’ﬁm Dados

Grafico de Erro

-ttt
o 1 2 3 4 5 6 7 & 9 10 M 12 13 14 15 16 7 18 19 20 24 22 23 24 25 26

Figura 45 - Grafico do erro do treinamento da RNA

Apoés o treinamento, é gerado o gréfico contendo a ST tratada e a ST sem a
falha (Figura 46), que permite fazer a comparacdo do resultado obtido pelo STST

Agrometeorologicas.

E STSTAgrometeorolégicas . »

Geral Sobre
| Dados | Grafico Errol| Gréfico Dados I

Grafico de Dados

| —— Dados Corrigidos —— Dados Sem Falhasl

Figura 46 - Grafico comparando ST tratada com ST sem falha



