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RESUMO

VENTURA, T. M. Preenchimento de falhas de dados micrometeorolégicos utilizando
técnicas de inteligéncia artificial. 2012. 73f. Dissertacdo (Mestrado em Fisica Ambi-
ental), Instituto de Fisica, Universidade Federal de Mato Grosso, Cuiaba, 2102.

Dados reais relacionados a fendmenos climatolégicos sao obtidos, geralmente, utili-
zando equipamentos como sensores. A captacdo destes dados estd sujeita a falhas e
influéncias externas que geram dados invalidos no conjunto de informacdes geradas.
Técnicas matematicas e computacionais sao comumente usadas com o objetivo de pre-
encher essas falhas nos dados. Este trabalho apresenta uma abordagem computacional
que utiliza técnica de redes neurais, combinada com algoritmos genéticos, aplicada a
dados reais com o objetivo de preencher falhas (valores ausentes) em séries de tempe-
ratura, saldo de radiagdo, fotoperiodo, umidade e insolacdo em uma regido de cerrado
no estado de Mato Grosso. Para avaliar os resultados, foram analisados o coeficiente
de correlacdo entre os dados reais e os dados estimados, o erro médio absoluto e o
desvio padrao dos dados, e foi constatado um bom resultado nessas anélises.

Palavras-chave: preenchimento de falhas; dados micrometeorolégicos; redes neurais
artificiais; algoritmos genéticos; selecao de atributos.



ABSTRACT

VENTURA, T. M. Gap filling of micrometeorological data using techniques of artifi-
cial intelligence. 2012. 73f. Dissertation (Master in Environmental Physics), Institute
of Physics, Federal University of Mato Grosso, Cuiabd, 2102.

Real data related to climatological phenomena are usually obtained using equipment
like sensors. The capture of this data is subject to failures and external influences that
generate invalid data in the set of generated information. Mathematical and computati-
onal techniques are commonly used in order to fill these data gaps. This work presents
a computational approach that uses neural networks technique, combined with genetic
algorithms applied to real data with the objective of filling the gaps in a series of tem-
perature, radiation balance, photoperiod, humidity and insolation in an area of Mato
Grosso’s Cerrado. To evaluate the results, the correlation coefficient of the real data
and the estimated data, the mean absolute error and the standard deviation of the data
were analyzed, and a good result was observed in these analysis.

Keywords: gap filling; micrometeorological data; artificial neural networks; genetic
algorithms; selection of attributes.



Capitulo 1

Introducao

1.1 Problematica

Em empresas privadas, 6rgdos governamentais ou instituicdes académicas, os dados
tém um grande valor, porque sdo os dados que representam toda informacao dentro
de tais unidades, possibilitando que decisdes sejam tomadas baseada na anélise desses
dados, produtos sejam criados ou modelagens de fendmenos fisicos sejam representa-
dos. Por essas razdes que as vezes os dados de uma unidade sdo considerados como
um patrimonio da organizagao.

Dados relacionados a observagdo de fendmenos reais geralmente sao denominados
dados cientificos (PFALTZ, 2007). Este tipo de dado pode ser, por exemplo, o his-
tograma de uma imagem médica, dados oriundos de satélites ou resultados de uma
simulacao. Normalmente, esses dados tem uma maior complexidade em sua estrutura,
e seus valores podem representar fenomenos do ambiente real gerando uma grande
quantidade de dados/informacao.

Para compreender fendmenos climaticos no sentido de ajudar em dreas como agri-
cultura e planejamento urbano, € necessdrio o estudo das varidveis climaticas envolvi-
das, muitas vezes representadas por dados cientificos. Nessa drea de estudo, os dados
geralmente s@o obtidos por diversos equipamentos, como os sensores, que fazem a lei-
tura de uma ou mais varidveis durante o seu funcionamento, os quais, normalmente,
ficam ligados durante 24 horas por dia, gerando uma grande quantidade de dados.

Além da grande quantidade de dados, uma caracteristica que dificulta a anélise dos
dados cientificos é que os sensores sdo instalados em estacbes micrometeorologicas
que estdo ao ar livre e, consequentemente, sujeitos as condi¢des naturais do meio am-
biente. A acdo de animais préximos aos equipamentos e fortes mudangas no tempo
podem atrapalhar as leituras dos sensores, causando falhas no armazenamento dos da-

dos. Além do mais, os sensores sdo aparelhos eletronicos e estdo sujeitos a falhas.
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Sendo assim, as condi¢des naturais do meio ambiente e problemas técnicos podem
interferir na leitura e armazenamento dos dados observados.

Quando a leitura das varidveis climaticas ndo € feita de maneira automatica, é ne-
cessario que um observador anote as medidas captadas pelos equipamentos. Entre-
tanto, problemas diversos podem ocorrer impedindo que o observador realize alguma
leitura dos equipamentos em determinado hordrio do dia, provocando falha na leitura
dos dados.

Assim, apesar de ser possivel obter uma grande quantidade de dados, coletados por
diversos sensores e/ou pesquisadores, durante um longo periodo de tempo, € provavel
que alguns dos dados coletados sejam invélidos (dados com valores incorretos ou au-
sentes), ocorridos no processo de leitura e/ou armazenamento. Isso gera dificuldades
para anédlise e modelagem desses dados, pois os resultados serdo obtidos baseados em
séries de dados que ndo foram armazenadas de forma precisa.

No contexto do Programa de Pés-Graduacdo em Fisica Ambiental (PPGFA) da
Universidade Federal de Mato Grosso (UFMT), grande parte do trabalho pesquisado é
baseado em dados ambientais coletados a partir de sensores. Nos trabalhos desenvol-
vidos, € comum a presencga de falhas em dados micrometeoroldgicos, sendo necessario
a utilizacdo de métodos para preencher valores ausentes gerados por falhas nas séries
de dados.

Portanto, € necessario o desenvolvimento e aplicagdo de métodos que possam fa-
cilitar o preenchimento dessas falhas nos dados de estacdes micrometeoroldgicas vi-

sando analisar e modelar dados que representam fendmenos do mundo real.

1.2 Justificativa

Em um cenario ideal, os dados obtidos de sensores deveriam ser lidos e armazenados
com exatiddo. Entretanto, deve se ter o cuidado de pré-processar os dados coletados
que serdo utilizados a fim de localizar dados incorretos ou nulos, antes de processar,
modelar e analisar dados que representam fendmenos reais.

Em um processo de andlise de dados, quando dados invélidos ou com valores au-
sentes sdo encontrados, deve-se decidir se 0s mesmos serdo removidos completamente
ou se serd utilizado algum método para preencher os valores invdlidos. Normalmente,
um procedimento bastante utilizado é a média dos valores nos dados, das leituras que
foram obtidas antes e depois da falha, substituindo o valor invdlido ou faltante pela
média obtida. Contudo, esse € um método simples que pode apresentar caracteristicas
como: a série de dados ja ndo ird representar completamente a realidade e, também,

a possibilidade de, caso uma série continua de dados conter erros, ndo ser possivel
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a utilizacdo deste método, ja que s@o necessdrias leituras proximas para preencher a
falha.

Para tentar minimizar essas caracteristicas indesejdveis, e estimar um valor mais
proximo do valor real, uma alternativa € a utilizagdo de técnicas computacionais para
auxiliar na estimativa de valores no preenchimento de falhas. Estdo sendo bastante
utilizadas algumas técnicas da area de Inteligéncia Artificial (IA) que visa aprender
o comportamento padrdo de uma série de dados. Segundo Sellitto (2002), IA € uma
area de conhecimento que oferece modelos de apoio a decisdo e ao controle com base
em fatos reais e conhecimentos empiricos e tedricos, mesmo que apoiados em dados
incompletos. Algumas técnicas bastante utilizadas nesse contexto sdo, por exemplo,
as Redes Neurais Artificiais (RNA) e os Algoritmos Genéticos (AG).

RNAs tem sido aplicadas em vérios campos da engenharia e modelagem ambiental,
por exemplo. RNAs tem a vantagem de usar funcdes ndo lineares que possam estimar
a saida, a partir de alguns valores de entrada depois de treinada usando uma amostra
de dados.

Dessa forma, utilizar métodos que possam automatizar o processo de preenchi-
mento de falhas de maneira que represente valores mais préximos possivel do valor
real, € um desafio tanto para as pesquisas do PPGFA quanto da comunidade cientifica
em geral. O desenvolvimento de uma ferramenta capaz de preencher falhas em séries
de dados, resultard em uma maior consisténcia nos dados, permitindo interpretacdes e
modelagens mais precisas e, consequentemente, auxiliando na andlise dos resultados

importantes para a comunidade.

1.3 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho consiste no preenchimento de falhas em dados obtidos em
estacoes micrometeoroldgicas, visando andlise de fenOmenos ambientais, utilizando

técnicas de redes neurais em conjunto com algoritmos genéticos.

1.4 Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral deste trabalho, foi necessario definir e atingir os seguin-

tes objetivos especificos:

e Obter, estudar e pré-processar os dados coletados por equipamentos de estacdes

micrometeoroldgicas.
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e Investigar a técnica de algoritmos genéticos aplicada a dados ambientais e na

otimizacao de redes neurais.

e Investigar a técnica de redes neurais artificiais aplicada a varidveis climatol6gi-

cas.

e Especificar e desenvolver um algoritmo genético para definir parametros de redes

neurais artificiais.

e Definir e implementar uma rede neural artificial para estimar valores no preen-

chimento de falhas.
e Realizar a integragdo entre o algoritmo genético e a rede neural artificial.

e Avaliar o desempenho dos resultados obtidos.

1.5 Contextualizacao do trabalho

Este trabalho, vinculado ao Programa de Pés-Graduagdo em Fisica Ambiental, se in-
sere no contexto maior do Grupo de Pesquisa denominado Tratamento de Bases Am-
bientais (TABA), que se dedica a aplicar técnicas computacionais para tratamento,
armazenamento e analise de dados ambientais (OLIVEIRA et al., 2010).

O Grupo de Pesquisa TABA se dedica atualmente no desenvolvimento de um ambi-
ente para andlise e armazenamento inteligente de dados de séries temporais aplicados
a varidveis micrometeoroldgicas, utilizando técnicas de inteligéncia artificial, banco
de dados, engenharia de software e estatistica, entre outras. O ambiente que estd em
desenvolvimento, tem como base a investigacdo e a elaboragdo de uma arquitetura
baseada em componentes de software buscando flexibilidade no desenvolvimento e
aperfeicoamento do ambiente.

Esse ambiente em desenvolvimento € denominado de Environmental Resource
Planning (EnvRP) e utiliza conceitos relacionados com Enterprise Resource Planning
(ERP), no qual um banco de dados robusto ¢é utilizado de forma que as informacdes
sejam todas inter-relacionadas e bem mapeadas, buscando-se eficiéncia no armazena-
mento e recuperacao dos dados. O ERP possui caracteristica de um sistema integrado
e uma arquitetura aberta, viabilizando a operagdo com diversos sistemas operacionais,
banco de dados e plataformas de hardware (JESUS; OLIVEIRA, 2007).

Dessa forma, no EnvRP haverd uma centralizacdo e integracdao das informacoes

em uma dnica base de dados. Isso ird permitir que os dados sejam analisados de forma
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mais adequada, pois o tratamento € uniformizado para todas as manipulacdes, per-
mitindo que seja feito melhor controle de qualidade dos resultados das andlises (OLI-
VEIRA, 2011).

O sistema EnvRP (Figura 1) tem a finalidade de facilitar a extracdo de informagdes
referentes a dados ambientais. Para tanto, foram planejados médulos dentro do sistema
geral envolvendo técnicas computacionais de inteligéncia artificial, banco de dados e

estatistica. Esses mddulos sdo descritos a seguir.
A Obtengdo dos dados

1. Coleta de dados: A obtencdo dos dados a serem utilizados pelo sistema
¢ feita por sensores localizados em estacdoes micrometeoroldgicas. Cada
sensor tem as suas proprias caracteristicas e pode gerar tipos diferentes de

dados a cada leitura.

2. Dados digitais (.DAT): Os sensores podem obter dados a cada fracdo de
segundo dependendo de sua configuracdo. Em todo caso, esses dados sdo
enviados para outro equipamento que € responsavel pelo armazenamento
em campo. De tempo em tempo, os dados armazenados nesse equipa-
mento sdo transformados em arquivos digitais (extensdao .DAT) os quais os

sistemas operacionais tradicionais possuem a capacidade de ler.
B Armazenamento e consulta dos dados

3. Importacdo no SGBD: Mesmo tendo os dados em forma digital a partir
dos arquivos .DAT, ainda ndo € vidvel realizar consultas para extrair infor-
macodes desses dados. Assim, se faz necessario uma importacio em um

sistema de gerenciamento de banco de dados (SGBD).

4. Consulta rapida e facil: Este procedimento pode ser realizado desde o mo-
mento que os dados ja estdo no banco de dados ou depois que o tratamento
dos dados seja executado. O objetivo aqui € que o usudrio possa recupe-
rar de maneira facil e rdpida as informagdes contidas no SGBD através de

filtros de consulta.

5. Exportacdo dos dados: Caso o usudrio queira trabalhar os dados em outro
ambiente, esse procedimento pode ser executado e os dados serdo transfor-

mados para um outro formato de arquivo.

C Tratamento dos dados
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6. Limpeza dos dados: Trata de uniformizar os dados, ou seja, fazer com
que as varidveis do mesmo tipo tenham a mesma unidade. Também é de

responsabilidade desta etapa identificar os dados invalidos.

7. Preenchimento de falhas: Com a etapa anterior finalizada, o sistema iden-
tifica quais dados devem ser substituidos. Esta etapa tem como objetivo
utilizar técnicas da inteligéncia artificial e estatistica, entre outras, para pre-

encher valores invalidos.

8. Deteccdo de padroes: Com a quantidade de dados coletados fica dificil a
tarefa de observar relagdes entre as informagdes. Na etapa de detecc¢io de

padrdes o proprio sistema tentard descobrir padrdes dos dados.

Dados
[} Coleta de dados |:> Digitais
|
|

Limpeza
Importacio dos
noSGBD dados

Preenchi-
Exportacdo Consulta mento de
dosdados répida e facil falhas

Detecciode

padroes

Figura 1: Sistema EnvRP

Este trabalho estd situado no médulo C, mais especificamente no item 7, ou seja, na
etapa de preenchimento de falhas. Mais detalhes do médulo A e do médulo B podem

ser consultados em Oliveira et al. (2011).

1.6 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma:
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e Capitulo 2: Este capitulo apresenta os conceitos bdsicos necessarios para o de-
senvolvimento deste trabalho. Sdo apresentadas informacdes sobre os dados de
estacoes micrometeoroldgicas, conceitos sobre rede neural artificial e sobre os

algoritmos genéticos.

e Capitulo 3: Descreve os dados micrometeorolégicos utilizados no preenchi-
mento de falhas, a metodologia proposta, o ambiente de programacao utilizado

na implementacao do trabalho e a anélise estatistica dos resultados encontrados.

e Capitulo 4: Neste capitulo sdo mostrados os resultados obtidos no preenchi-
mento de falhas de diversas simulagdes por meio de coeficientes de correlagao

entre os dados reais e os dados estimados, erro médio absoluto e desvio padrao.

e Capitulo 5: Apresenta as conclusdes e as possibilidades de trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao Teorica

As condicoes climédticas do meio ambiente estdo adquirindo cada vez mais importancia
no cendrio mundial, principalmente porque no inicio deste novo milénio, as emissoes
decorrentes das atividades humanas cada vez mais comprometem a vida neste planeta
(HEWITT, 2003).

Diversas dreas de pesquisa estudam as condicdes climadticas, uma delas € a mete-
orologia. A meteorologia é o ramo da ciéncia que lida com a atmosfera terrestre e
os processos fisicos que ocorrem nele (AHRENS, 2004). Por ser uma drea extensa de
estudo ela pode ser divida em sub-dreas, como a macro, meso ou a micrometeorologia.

A macrometeorologia é o estudo dos fendmenos de macroescala. Os movimentos
de macroescala tem uma escala de comprimento horizontal da ordem de 1000 km ou
maior, limitado pela circunferéncia da Terra, e escala de tempo de um dia ou mais.
Na vertical, os movimentos de macroescala podem se estender por toda a troposfera
(BUSK, 2008). J4 a mesometeorologia se refere ao estudo dos sistemas atmosféricos de
dimensodes intermédias entre as dos fendmenos observados as escalas “local” e “sindp-
tica” (ATKINSON, 1981). E a micrometeorologia tem como principal objeto de estudo
o ambiente de vida da humanidade (FOKEN, 2008).

Dados micrometeoroldgicos, drea de interesse deste trabalho, sdo obtidos usando

equipamentos que estdo em campo realizando leituras do ambiente.

2.1 Dados micrometeorologicos

O funcionamento de equipamentos responsaveis por medir elementos meteoroldgicos
passam por sensores € 0s dados sdo armazenados em sistemas de aquisicdao de dados,
chamados de Datalogger (NEVES, 2011).

Entretanto, como comentado, nem sempre os dados sdo armazenados com sucesso.

E normal encontrar falhas nos dados coletados por sensores e estas falhas podem sig-

10
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nificar a auséncia de um valor ou o armazenamento incorreto de um valor. No caso
de um valor incorreto ser gravado, a identificacdo da falha é mais dificil, ja que para
isso € necessdrio um conhecimento maior sobre a varidvel climdtica que o valor repre-
senta para que seja possivel perceber que o valor estd incoerente com a situacao que se
encontra a série de dados.

As falhas nos dados podem acontecer por diversos fatores. Em Dias (2007) sdo
apresentados alguns destes fatores, como deterioracdo por fatores ambientais ou des-
ligamento dos equipamentos por falta de energia. Na Figura 2 é apresentado um
equipamento sendo afetado por uma a¢do da natureza no qual vérios insetos entraram

dentro do equipamento prejudicando o seu funcionamento.

Figura 2: Pluvidémetro apds sofrer acao ambiental (DIAS, 2007)

Como dito anteriormente, uma das consequéncias quando os equipamentos sofrem
alguns destes problemas € o erro no armazenamento dos dados. Nos casos em que ha
auséncia de valores em uma série de dados deve-se fazer uma escolha entre ignorar
os periodos com dados incorretos ou aplicar alguma técnica para preencher os valores
com falhas.

Alguns trabalhos mostram o tratamento de dados ausentes. No trabalho de Capis-
trano (2007) foi determinado um valor minimo e maximo para o dado que estava sendo
trabalhado e, assim, retirou-se os dados que estavam fora desse limite. O método uti-
lizado para preencher os dados retirados foi fazer uma repeticdo do dado anterior ao
retirado. E importante ressaltar que esse tipo de tratamento s6 foi possivel ser utilizado
porque essa operacdo nao influenciava no estudo do respectivo trabalho.

Em Palu (2008) € observado que ha vérios valores ausentes na série de dados pes-

quisada, assim como dados incoerentes em comparacao aos dados obtidos em periodos
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proximos. Neste trabalho as falhas encontradas tiveram os seus registros ignorados,
trabalhando apenas com os dados validos.

No trabalho realizado por Gallon (2005) foi constatado a auséncia de dados em
diversos periodos por causa de falhas nos equipamentos. Em alguns casos havia falhas
englobando um més inteiro. Uma parte dos dados em diversos meses teve que ser
descartada, dificultando a analise dos dados.

O numero de dados das séries no trabalho de Mariano (2005) foi limitado devido
as falhas encontradas por causa das condi¢des de campo e de manutencao dos equipa-
mentos. Nesse trabalho, essas falhas podem ser de algumas horas ou de vérios dias, o
que impossibilitou que quatro anos nao pudessem ser analisados por causa das falhas
continuas. Quando o periodo tinha poucas falhas, foi utilizado a média entre o dado
anterior e posterior a falha para preencher o valor ausente. No entanto € observado que
esse método € apenas aceitdvel quando nao hd uma grande sequéncia de falhas na série
de dados.

Como pode ser visto, ¢ comum a ocorréncia de falhas em séries de dados micro-
meteorolégicos. Pode ser observado também que a solugdo utilizada para resolver esse
problema é normalmente o descarte dos registros com falhas ou o preenchimento com
técnicas simples, como a repeticdo ou média de dados préximos. Entretanto, a utiliza-
cdo de métodos simples prejudica o desempenho do trabalho porque os dados deixam
de representar com precisao as condi¢des do ambiente no momento em que foram fei-
tas as leituras. Por outro lado, hd métodos mais complexos que preenchem as falhas de

maneira mais precisa.

2.2 Meétodos para preenchimento de falhas

Um dos métodos utilizado para preenchimento de falhas € a imputacao multipla (Mul-
tiple Imputation, MI). MI é uma técnica de Monte Carlo em que o valor ausente €
substituido por m > 1 valores simulados, onde m € tipicamente pequeno, como valores
entre 3 e 10 (SCHAFER, 1999). Fazer as opera¢des do método de MI ndo é uma tarefa
facil, entdo foram criados diversos sistemas para automatizar esse processo. Em Orton
e Ipsitz (2001) é comentado sobre varios sistemas para facilitar o uso deste método,
como: Solas, Sas, S-Plus, Mice, dentre outros.

Inicialmente, o MI foi proposto para preencher falhas em questiondrios de pes-
quisa, mas atualmente é também utilizado em outros tipos de séries de dados. No
trabalho de Hui (2004) foi usado esse método para preencher falhas em medidas do
equipamento de eddy covariance, que faz leituras sobre a troca de gés carbonico, va-

por d’dgua e calor entre uma superficie vegetada e a atmosfera. J4 em Nunes, Kluck e
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Fachel (2009) foi utilizado o método para dados epidemiol6gicos.

Em Falge et al. (2001) sdo comparados outros métodos de preenchimento de falhas,
como a varia¢do média diurna (mean diurnal variation, MDV) e o look-up tables. No
método MDYV, o valor ausente € substituido pela média calculado a partir dos valores
obtidos nos dias adjacentes (KATO et al., 2006), sendo utilizado em dados meteorolégi-
cos como em Hu et al. (2009) e em Alavi, Warland e Berg (2006).

A abordagem do método look-up tables consiste em criar uma tabela com os va-
lores de fluxos, com base nos valores correspondentes dos parametros externos (por
exemplo, temperatura do solo, precipita¢do, umidade do solo, etc.), e preencher as fa-
lhas de acordo com essa tabela. A determinacdo dos parametros relevantes e seus valo-
res criticos € um passo crucial para essa técnica ser bem sucedida (MISHUROV; KIELY,
2011). Pesquisas como as de Rodrigues, Pita e Mateus (2005), Wilson e Baldocchi
(2001) e Shao et al. (2011) utilizaram esse método.

No trabalho de Moffat et al. (2007) foram comparadas algumas varia¢des de técni-
cas de preenchimento de falhas em um mesmo conjunto de dados. Dentre elas esta-
vam técnicas do tipo de regressdo nao-linear (RNL) e de dual unscented Kalman filter
(UFK). As RNL sao baseadas em parametros de equagdes nao-lineares que expressam
(semi-)relagdes empiricas entre o fluxo pesquisado e as varidveis ambientais, como
temperatura e luz. O UKF € um método de estimativa recursivo de predi¢do e corre¢ao
através do qual os dados de medicao sao usados para atualizar continuamente o modelo
(GOVE; HOLLINGER, 2006).

Técnicas computacionais também estdo sendo utilizadas no preenchimento de fa-
lhas, como, por exemplo, as técnicas de inteligéncia artificial, redes neurais artificiais,
algoritmos genéticos e l6gica fuzzy.

Em Ooba et al. (2006) foi desenvolvido uma combinagdo das técnicas de algorit-
mos genéticos e redes neurais artificiais para preencher falhas em dados de fluxo de
carbono. Foi feito também uma comparagao dos resultados de sua aplicacdo com um
método convencional que usa equagdes com parametros que foram determinados por
meio de regressao ndo-linear. Os resultados mostraram que a combinagdo das técnicas
utilizadas teve uma maior precisao comparado ao método convencional testado.

Este trabalho utiliza uma metodologia semelhante a que foi proposta por Ooba et
al. (2006). No entanto, € importante salientar que a maioria das implementacdes das
técnicas de preenchimento de falhas sdo orientadas para o tipo de dado especifico em
relacdo ao problema que se deseja resolver. Isso acontece porque esses métodos ne-
cessitam ter o conhecimento a priori do comportamento da varidvel que serd ajustada
para ter um bom desempenho. Levando em consideracdo esse fator, neste trabalho

a metodologia utilizada para preenchimento de falhas de dados micrometeoroldgicos
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trabalha, independentemente, da varidvel climadtica a ser corrigida. A técnica utilizada
nesta metodologia sdo as redes neurais artificiais em conjunto com algoritmos genéti-

COS.

2.3 Redes neurais artificiais

Segundo Russell e Norvig (2004), um neurdnio € uma célula no cérebro cuja principal
funcio € coletar, processar e disseminar sinais elétricos. Acredita-se que a capacidade
de processamento de informacgdes do cérebro emerge principalmente de redes de tais
neurdnios. Baseado nesse conceito, surgiu a ideia da técnica de redes neurais artificiais
(RNA), que é uma das dreas de pesquisa de inteligéncia artificial (IA).

A RNA ¢é composta por unidades de processamento chamadas neurdnios, cada um
deles gera um sinal que é uma funcdo genérica nao-linear da soma dos sinais rece-
bidos pela unidade. Fontes de sinais recebidos sdo especificadas por meio de cone-
x0es. Neurdnios recebem os sinais provenientes de fontes idénticas, compreendendo
um grupo de neur6nios denominada camada. Cada sinal recebido por um neurdnio é
pré-processado por meio de um parametro de ponderacdo multiplicativo chamado de
peso. A defini¢@o dos valor dos pesos da rede, de modo a otimizar um critério, depende
das saidas da rede, e esse processo é chamado de treinamento da rede (AGARWAL,
1997).

As RNAs tém sido utilizadas com sucesso para modelar relagdes envolvendo sé-
ries temporais complexas (HAYKIN, 2000). RNAs podem ser consideradas como uma
poderosa técnica de reconhecimento de padrdes em andlises de dados ambientais e cli-
matolégicos em relacdo aos processos biologicos (BELGRANO; MALMGREN; LINDAHL,
2001). A maior vantagem das RNAs sobre os métodos convencionais € que ndo reque-
rem informacdo detalhada sobre os processos fisicos do sistema a ser modelado, sendo
este descrito explicitamente na forma matematica (SUDHEER; GOSAIN; RAMASASTRI,
2003).

2.3.1 Estrutura de uma RNA

Na Figura 3 € ilustrada a estrutura de uma RNA. Os sinais de entradas xi,...x;, sao
definidos pelos valores contidos na base de dados. Esses valores servirdo de insumo
para calcular o valor do sinal de saida y; da rede neural, ou seja, a resposta ao pro-
blema que a RNA foi treinada para solucionar. Os pesos wyi,...wg,, de uma RNA sao
utilizados no cdlculo da fun¢do de ativagdo. Segundo Moayed e Shell (2010), os pesos
serdo ajustados baseados no erro entre o valor estimado e o valor atual da saida durante

a fase de treinamento.
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Figura 3: Estrutura de uma rede neural artificial (HAYKIN, 2000)

by

A juncdo aditiva possui o propdsito de somar todos os sinais de entrada ponde-
rados pelos pesos sindpticos de cada neuroénio. O valor de b; funciona aumentando
ou diminuindo a influéncia do valor da entrada para a ativacdo do neurdnio; ji a fun-
cdo de ativagdo funciona restringindo a amplitude de saida de determinado neurdnio e
adicionando nao-linearidade ao modelo (ZANETTI et al., 2008).

Uma RNA pode ter véarias camadas ocultas, que sdo as camadas posicionadas entre
a camada de entrada e a camada de saida. Em cada uma delas pode ter varios neurdnios.
O numero certo de camadas ocultas e neurdnios varia de problema para problema.
Entretanto, esses valores podem ser baseados no Teorema de Kolmogorov-Nielsen,
apresentato por Kovacs (1996) onde:

"Dada uma fungdo continua arbitrdria f : [0,1]" — R™, f(x) =y, existe sempre,
para f, uma implementacdo exata com uma rede neural de trés camadas, sendo a
camada de entrada um vetor de dimensdo n, a camada oculta composta por 2n + 1
neuronios, e a camada de saida com m neurénios representando as m componentes do
vetor y".

Além dos componentes apresentados, faz parte também de uma rede neural o al-
goritmo de treinamento. Para Fausett (1994), o algoritmo de treinamento consiste dos
procedimentos que modificam os pesos em uma rede neural, ou seja, é o algoritmo
de treinamento que vai determinar a busca no espago de estados possiveis para a rede
neural encontrar uma solucdo para o problema.

Normalmente a fase de treinamento da RNA consiste em utilizar cerca de 70% dos
dados para formar um conjunto de dados, chamado de conjunto de treinamento. Este
conjunto € utilizado indmeras vezes, no qual a cada utilizacao os pesos sdo atualizados
até que o erro gerado alcance um nivel aceitdvel para este conjunto de dados. O restante

dos dados, cerca de 30%, servird para verificar o desempenho do treinamento realizado.
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2.3.2 Trabalhos relacionados com RNA

RNAs sdo utilizadas nas mais diversas areas da ciéncia. Em Fausett (1994) sao mos-
trados casos do seu uso em processamento de sinais, controle maquindrio, reconheci-
mento de padrdes, reconhecimento de fala, &rea médica, drea de negdcio, dentre outros.
E comum a utilizacdo da técnica de RNA em pesquisas na drea ambiental, sendo elas
para previsdo, estimativa ou preenchimento de falhas.

Em Panella, Rizzi e Martinelli (2003) foram estudadas RNAs para melhorar a pre-
cisdo em previsdes de sequéncia de dados ambientais, se concentrando em séries com
comportamento cadtico, como o nivel de ozonio e ruido, o que torna mais dificil a pre-
visdo. Utilizaram a rede neural baseada no modelo de mistura Gaussiano, com o algo-
ritmo de treinamento denominado SHEM, que segundo Holtgrewe, Sanders e Schulz
(2010) € um algoritmo muito rdpido. Foram obtidos bons resultados, mostrando-se
melhor que outros métodos de previsao para esse tipo de dado.

Em Tsukahara, Jensen e Caramori (2010) RNAs foram utilizadas para o preen-
chimento de falhas em séries horarias de dados meteorolégicos do estado do Parané-
Brasil. Foi utilizada uma RNA do tipo Multi Layer Perceptron, com algoritmo de
aprendizagem Resilient, com uma unica camada oculta com quarenta e quatro neuro-
nios. O trabalho utilizava os dados de onze estacdes meteoroldgicas, no qual as falhas
de uma estagdo eram preenchidas com base nos valores das outras dez estacdes. A
RNA conseguiu gerar bons resultados, mas a dependéncia da existéncia de outras es-
tagdes meteoroldgicas € um ponto negativo.

No trabalho de Deswal e Pal (2008) € utilizado uma RNA para estimar a evapora-
¢do de um local. Foram utilizados dados de temperatura do ar, velocidade do vento,
horas de sol por dia, umidade relativa e, para avaliar os resultados obtidos, a propria
evaporacdo. Os resultados foram comparados com métodos de regressao linear e re-
gressdo liner miultipla, e o uso de RNA foi considerado uma melhor alternativa em
relac@o aos outros métodos.

Ja em Jain, Nayak e Sudheer (2008), foi aplicada a técnica de RNA também para
estimar valores de evapotranspiragdo. H4 uma dificuldade na medicao de evapotrans-
piragdo porque requer um maior conhecimento de varias varidveis climdticas € 0 uso
de equipamentos especiais. Neste trabalho essa dificuldade foi contornada pelo uso de
uma RNA, com a qual foi possivel estimar com precisdao a evapotranspiracdo de um
local mesmo utilizando poucas varidveis climéticas.

Na Secdo 2.3.1 foi visto que a estrutura de uma RNA possui diversos parametros,
podendo ser configurada de vérias formas diferentes. E para cada conjunto de dados
ha uma melhor configuracdo da RNA para resolver o problema que lhe foi proposto.

Entretanto, achar essa melhor configura¢do nio € uma tarefa facil. Nos trabalhos cita-
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dos, provavelmente houve a necessidade de testar varias combinacdes de parametros
até achar uma configuragdo aceitdvel para resolver cada problema, exigindo muito es-
forco. Neste trabalho € proposta a aplica¢do da técnica de RNA para preenchimento
de falhas em diversos tipos de dados. Para tanto, foi utilizada a técnica de algoritmos
genéticos para estimar os pardmetros de uma RNA, criando uma abordagem para que

a configuracdo da RNA seja feita de forma automatizada.

2.4 Algoritmos genéticos

Algoritmos Genéticos (AGs), inicialmente propostos por John Holland em 1975, sao
baseados no principio da sele¢ao natural de Charles Darwin, fundamentando-se na afir-
macao de que, os individuos mais adaptados tém maior chance de sobreviver e gerar
descendentes (LACERDA; CARVALHO, 1999). AGs sao métodos estocasticos de busca
de um 6timo global, no qual os individuos mais aptos tendem a sobressair (ASSUMP-
CAOetal., 2011).

Segundo Goldberg (1989), os AGs apresentam algumas caracteristicas que os tor-
nam diferentes dos métodos tradicionais de busca e otimizacdo. Em Correia (2003)

sdo detalhadas algumas destas diferencas:

e Naio trabalham diretamente com o dominio do problema, mas com representa-

coes dos seus elementos;

e Executam a busca em um conjunto de candidatos (populacdo) e ndo apenas em

um;

e Nio tem conhecimento especifico do problema, utilizam apenas uma funcdo que

avalia se um individuo € bom ou nao;
e Utilizam basicamente regras probabilisticas.

Uma populagdo é um grupo de individuos, no qual cada individuo tem um valor
adaptativo associado, que € propagado em uma nova geracdo utilizando o principio
Darwiniano de reproducio e sobrevivéncia (KOZA, 1995).

De acordo com Michalewicz (1994), o principio basico dos AGs consiste em fazer
evoluir um conjunto de solucdes iniciais (populagdo) para uma solugdo 6tima. O AG
inicia selecionando aleatoriamente certo nimero de individuos, que sdo possiveis so-
lucdes para o problema, dentro do espago de busca. Estes s@o avaliados em relacdo a
capacidade de resolver o problema, e essa capacidade € expressa numericamente pela
avaliacdo do individuo, por meio de uma fung¢do objetivo. Com base na aptidao dos in-

dividuos, uma nova populacao é formada fazendo uso de operadores probabilisticos de
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selecdo. No final, o individuo que estd mais apto a resolver o problema ¢ considerado

como uma solucdo, dentro de um erro aceitavel.

2.4.1 Funcionamento de um algoritmo genético

Na Figura 4 € mostrado o ciclo de vida de um algoritmo genético. Primeiramente, uma
populacdo de individuos, que € um conjunto de possiveis solucdes, € criada aleatoria-
mente. O individuo, segundo Sheikh, Raghuwanshi e Jaiswal (2008), ¢ um conjunto de
parametros da solucdo codificado em uma cadeia de nimero, representando um ponto
no espaco da busca. Normalmente, os individuos sdo codificados em uma cadeia biné-

ria, para facilitar as operacdes genéticas.

s ~

Populacio inicial
I}

Avaliacdo

.

Critério de parada E> [ Solucdo ]
Selecdo E> [ Lixo ]

Operadores genéticos

L .

>

Mowva populagdo

.
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Figura 4: Ciclo de vida de um algoritmo genético

Na Figura 5 pode ser visualizado um exemplo de individuo armazenando os va-
lores de trés parametros em sua forma bindria, no qual o primeiro parametro é 110,
representando o valor 6, o segundo parametro é 1000, representando o valor 8, € o

terceiro parametro € 101, ou seja, 5 no valor decimal.

Figura 5: Exemplo de um individuo de 10 bits armazenando 3 parametros

Depois que a populagdo foi criada, cada individuo serd avaliado pela funcdo ob-
jetivo. A fung@o objetivo € responsdvel por descrever o quao bom € um individuo

em cada geracdo (TANG:; LEE, 2006), ou seja, € esta funcdo que vai informar ao algo-
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ritmo genético se aquela solucdo representada pelo individuo é uma boa solucdo para
o problema em questao.

Quando todos os individuos forem avaliados, € possivel verificar se a execucdo do
algoritmo genético pode parar. Critérios de parada: i) nimero maximo de geracdes
foi alcancado ou ii) um ou mais individuos da populagdo representem uma solugdo
valida para o problema (possua um erro minimo aceitdvel). Se nenhum dos critérios
de parada foi atingido, alguns individuos na populacdo sio selecionados e € iniciada
uma nova gera¢ao desta populagdo.

Durante a selecao dos individuos pode ser realizado um procedimento de elitismo,
para ndo permitir que individuos melhores sejam expulsos da populagdo em favor de
individuos piores (LAUMANNS; ZITZLER; THIELE, 2000). O elitismo € responséavel por
propagar propositalmente uma parte dos melhores individuos para a proxima geragao,
conservando assim bons materiais genéticos.

Os individuos que nao foram selecionados para a préxima geracao sao descartados
da populacdo. Os restantes sao utilizados em operadores genéticos para gerar novos
individuos. Os operadores genéticos utilizados sdo crossover e mutagao.

Zhang, Gao e Lou (2007) descrevem o funcionamento do crossover da seguinte
forma: duas partes de materiais genéticos sdo escolhidas aleatoriamente de dois indi-
viduos (pais), depois, dois novos individuos (filhos) sdo gerados trocando essas partes
sorteadas. No final, sdo obtidos dois novos individuos, sendo um com a parte inicial
do primeiro pai e a parte final do segundo pai, e o outro com a parte final do primeiro

pai e a parte inicial do segundo pai. Esse processo é mostrado na Figura 6.

Pai 1 0 o | o o-o\
Pai2 | 0 | 0 [0 o | o |

Corte aleatdrio
Crossover

o 1 o R o o |
fiho2 [0 [ o [ o N o | o [ o [N o |

Figura 6: Processo do operador crossover no algoritmo genético

Por fim, o operador de mutacdo, segundo Zhou, Cheng e Zuo (2008), pode criar

um novo individuo alterando um de seus materiais genéticos, conforme € mostrado na
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Figura 7, que no caso, o bit com valor O foi alterado para o valor 1. No entanto, a fim

de preservar a estabilidade do algoritmo, a probabilidade de mutacao deve ser pequena.

MR o (o[ oo [NEN o N o]

Ponto sorteado para a mutagdo

KN KIEN KX KB

Figura 7: Processo do operador mutagdo no algoritmo genético

Ap6s todos esses passos, uma nova geracdo da populacdo foi formada, a qual serd
novamente avaliada, reiniciando o ciclo do algoritmo genético. Essa sequéncia conti-
nuaré até que um dos critérios de parada seja alcangado.

O Pseudocddigo 1 representa a ldgica do funcionamento de um AG.

Pseudocodigo 1: Logica de um AG

1: Gerar populagdo aleatdria
2: Enquanto nao for atingido o critério de parada
3:  Para cada individuo da populagdo
4: Decodificar o individuo
5: Avaliar o individuo com a funcao objetivo
6: Armazenar a sua avaliacdo
7. Fim Para
8:  Se nenhum individuo atingiu o erro minimo Entao
9: Obtém uma nova geragdo da populagdo
10: Aplicar elitismo
11: Aplicar crossover
12: Aplicar mutagdo
13:  Fim Se

14: Fim Enquanto
15: Apresentar os individuos mais aptos (solu¢des para o problema)

Na primeira linha é gerada uma populac¢do de individuos, no qual cada individuo é
codificado pelos parametros, dependendo do problema a ser resolvido. Em seguida, é
dado inicio a um ciclo de operacdes que sé ird parar quando um resultado satisfatério
for alcancado. Estas operacdes consistem em avaliar cada individuo para verificar se
0s parametros que o mesmo armazena fornecem uma boa solugdo para o problema.

Na linha 3 € iniciado uma iteragdo entre cada individuo da popula¢do. Como os pa-

rametros dos individuos estdo codificados, € necesséario uma decodificagdo para trans-
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formar novamente os pardmetros em valores possiveis de serem calculados e compa-
rados (linha 4). Com os pardmetros decodificados, € possivel aplicar a funcao objetivo
para avaliar o individuo (linha 5). Em seguida, a avaliagdo gerada pela fun¢do obje-
tivo é armazenada para que futuramente possa ser comparada com os erros dos outros
individuos (linha 6).

Na linha 8 € verificado se ndo houve nenhum caso em que um individuo atingiu o
erro minimo aceitdvel pelo problema. Se isso aconteceu, uma nova geragao ¢ gerada
com base nos operadores genéticos (linhas 9 a 12).

Com uma nova geracgdo, teoricamente mais evoluida, o processo € realizado no-
vamente voltando para a linha 2, reiniciando o ciclo até que um ou mais individuos
estejam aptos para serem as solu¢des do problema ou seja atingido o nimero maximo

de ciclos. Quando isso acontecer serdo apresentados tais individuos (linha 15).

2.4.2 Trabalhos relacionados com AG

Assim como as RNAs, os algoritmos genéticos também sdo utilizados em diversas
areas. O trabalho de Forrest (1993) exemplifica algumas dreas em que o AG foi utili-
zado, como, por exemplo, otimizacdo de funcdo, problemas de ordenacdo, programa-
cdo automatica e modelos para processos dinamicos.

E possivel utilizar o AG em conjunto com outras técnicas, como as redes neurais
artificiais. Em Hervés, Algar e Silva (2000) é mostrado que o uso de AG e RNA se
mostrou ttil fazendo corregdes de variagdo de temperatura. Nesse caso, o AG determi-
nava o numero de entradas da RNA obtendo um resultado melhor do que comparado
com um método paramétrico ndo-linear.

Os AGs podem determinar toda a estrutura de uma RNA, como também apenas
uma parte de sua configuracdo. Um exemplo desse caso € o trabalho de Lin, Chiu e
Tsai (2006), no qual o algoritmo genético era responsavel apenas por determinar os
melhores pesos na configuracdo da rede neural. Os outros parametros eram determina-
dos pelo conhecimento prévio do autor ou por meio de testes.

Em Tarca, Grandjean e Larachi (2002) também foi utilizada a combina¢do de AG
e RNA na drea da quimica. Nesse trabalho, as combinacdes das varidveis em questdao
eram indmeras, tornando muito demorado a resolucao do problema utilizando apenas
RNA. Entéo foi utilizada a combina¢do com o AG para acelerar a busca por uma so-
lucdo desse problema combinatério, diminuindo o processamento que durava semanas
para apenas algumas horas. O AG foi responsdvel por determinar a melhor configura-
cao das camadas da RNA.

Schaffer, Whitley e Eshelman (1992) realizaram um estudo sobre os principais

pontos na combina¢do de AG e RNA, no qual foi visto que essa combinagdo pode fazer



2.4. Algoritmos genéticos 22

com que a RNA auxilie o desenvolvimento do AG, assim como o AG pode auxiliar a
criacdo da RNA. No caso do AG dando apoio a RNA, podem ser definidas quais as
entradas serdo utilizadas na RNA, bem como a definicdao da sua propria arquitetura. Ja
no caso da RNA apoiando o AG, normalmente sio definidos os individuos iniciais da
populacdo. O trabalho conclui que o uso de AG para auxiliar uma RNA é uma 4rea
promissora no sentido de ter um retorno rapido de resultados em relacdo ao esforgco
aplicado e, por isso, tem sido aplicada com sucesso para varios problemas do mundo
real.

Com base nesses trabalhos percebe-se que a combinagdo entre algoritmo genético
e rede neural artificial € possivel e estd sendo aplicada com sucesso. Assim, neste
trabalho, com objetivo de preencher dados com falhas, o AG ser4 utilizado para de-
terminar os principais parametros da RNA. Além disso, poderd determinar também
quais entradas disponiveis serdo utilizadas na RNA, ja que neste caso hé a possibili-
dade de algumas entradas prejudicarem o desempenho da RNA. Mais detalhes sobre o

uso dessas técnicas serd visto na Secdo 3.2.2.



Capitulo 3
Materiais e Métodos

Como foi dito anteriormente, uma série de dados obtida de estacdes micrometeorologi-
cas pode conter varios tipos de erros. Estes erros podem ser ocasionados por problemas
nos instrumentos presentes nas estacdes, condi¢des ambientais ou até mesmo falha hu-
mana. Essa situacdo pode comprometer analise de fendmenos que se baseiam nesses
dados, sendo necessdrio corrigir, de alguma forma, esses erros.

Este trabalho tem o intuito de utilizar uma metodologia computacional com o ob-
jetivo de substituir dados invalidos por valores estimados utilizando técnicas de inte-
ligéncia artificial. De forma geral, a metodologia proposta consiste em obter dados
coletados de estacdes micrometeoroldgicas; definir e aplicar o algoritmo genético para
configurar uma rede neural, selecionando os principais atributos que serdo utilizados
no cdlculo do preenchimento de falhas; treinar a RNA; executar a RNA para estimar o

valor que substituird o dado invalido; e analisar os resultados encontrados.

3.1 A base de dados

Os dados utilizados neste trabalho foram coletados na Estacdo Agroclimatolégica Pa-
dre Ricardo Remetter, localizada em uma fazenda experimental (latitude: -15,78°;
longitude: -56,07°; altitude: 140 metros) da Universidade Federal de Mato Grosso
(UFMT). A fazenda esta situada no municipio de Santo Antdnio de Leverger na Bai-
xada Cuiabana, Mato Grosso, Brasil, distante aproximadamente 28 quilémetros da
capital Cuiaba.

Esta estagcdo fornece dados sobre temperatura do ar, umidade relativa, precipitacao,
velocidade do vento, radiacdo global, dentre outras varidveis climdticas. Os dados que
esta estagdo gerou foram utilizados em diversos trabalhos de pesquisas do Programa de
P6s-Graduagdo em Fisica Ambiental da UFMT (NOVAIS, 2011; SEIXAS, 2009; NETO,
2007; FONSECA, 2008).

23
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O periodo que os dados foram coletados corresponde a 1° de janeiro a 31 de de-
zembro de 2006, totalizando 365 dias. Para cada dia foi realizada a leitura dos equipa-
mentos da estacao agroclimatolégica, armazenando ao todo 40 medidas representando
vdrias varidveis climaticas.

Na Tabela 1 sdo descritos os atributos que foram selecionados para andlise, num
primeiro momento. Na tabela sdo mostrados o nome do atributo, a sua descri¢cdo e o
intervalo dos valores armazenados para cada atributo, normalmente um niimero inteiro
ou decimal. No entanto, nem todos os atributos s@o necessdrios para serem utilizados
na execucao da metodologia proposta. Houve uma necessidade de realizar um pré-

processamento nesses dados antes de executd-la, como apresentado na Secdo 3.2.1.

Tabela 1: Descricdo dos atributos na base de dados

Atributo  Descricdo Intervalo dos Valores
Dia Dia juliano 1-365
P12 Pressdo atmosférica do ar na altura 12 9371 - 10072
P18 Pressdo atmosférica do ar na altura 18 9872 - 10028
P24 Pressdo atmosférica do ar na altura 24 9885 - 10039
P Pressdo atmosférica do ar média 974,73 - 1004,27
Teml12  Temperatura com bulbo seco na altura 12 14,2 - 31,8
Tem18 Temperatura com bulbo seco na altura 18 19,9 - 38,6
Tem24  Temperatura com bulbo seco na altura 24 17,2-322
Tbul2 Temperatura com bulbo imido na altura 12 11,0 - 26,7
Tbull Temperatura com bulbo imido na altura 18 13,7-27,8
Tbu24 Temperatura com bulbo imido na altura 24 13,4-274
X Temperatura do ar médxima 20,8 - 38,8
TN Temperatura do ar minima 11,1 -26,1
T Temperatura com bulbo seco média 17,24 - 30,88
Tbu Temperatura com bulbo imido média 13,02 - 27,0
UR12 Umidade relativa do ar na altura 12 36 - 100
URI18 Umidade relativa do ar na altura 18 15-99
UR24 Umidade relativa do ar na altura 24 37 -100
UR Umidade relativa do ar média 35,75-99
Prec Precipitacdo 0-755
Evapo Evaporagao 2-147
INSOL Insolagéo 0,1-118
V12 Velocidade do vento na altura 12 4-9
V18 Velocidade do vento na altura 18 4-9
V24 Velocidade do vento na altura 24 2-7

A" Velocidade do vento média 4-8

Qn Saldo de radiacdo 2,09 - 14,18
N Fotoperiodo 10,95 - 12,83

Os instrumentos instalados na area de estudo deste trabalho sdo (CARRILHO, 2011):

e Saldo radidmetro NR LITE (Kipp e Zonen Delft, Inc., The Netherlands)
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e Pirandmetros LI-200X-L (Campbell Scientific, Inc., USA)
e Sensores quantum LI5S0 190SB-L (Campbell Scientific, Inc., USA)
e Termohigrometros HMP 45AC (Vaisala, Inc., Helsinki, Finland)

e AnemOmetros de conchas 03101-L Wind Sentry Anemometer (RM Young, Inc.,
USA)

e AnemoOmetro de concha e medidor da direcdo do vento 03002-L Wind Sentry
Set (RM Young, inc., USA)

e Placa de fluxo de calor HFPO1 (Rukseflux, Inc., The Netherlands)
e Reflectometro CS616 Soil Misture Sensor (Campbell Scientific, Inc., USA)

e Radidémetro Infravermelho de Precisdo SI-111 (Precision Infrared Radiometer -
Campbell Scientific, Inc., USA)

e Pluviometro de bascula TR-525M Rainfall Sensor (Texas Eletronics, Inc., USA)
e Dataloggers CR 1000 (Campbell Scientific, Inc., USA)

e Placa multiplexadora AM16/322-ST-SW (Campbell Scientific, Inc., USA)

3.2 Metodologia proposta

Neste trabalho, a metodologia proposta para preenchimento de falhas em dados micro-
meteoroldgicos leva em consideracdo os valores mensurados por outros sensores no
mesmo momento que ocorreu a falha. Ou seja, para preencher a falha de um sensor
que mede o saldo de radiacdo, por exemplo, serdo considerados os valores mensurados
da temperatura, insolacdo e velocidade do vento, naquele mesmo instante.

Para tanto, a partir dos dados coletados pela estacdo micrometeoroldgica, serdo
identificadas quais varidveis climéticas estio relacionadas com o sensor que falhou em
sua leitura e, posteriormente, serd calculado o valor ausente, com base nessas varidveis

climdticas. Na Figura 8 s@o mostradas as etapas da metodologia proposta.

Prepararos - Determinara _ Treinara - Preencher as
dados configuracdo rede falhas

Figura 8: Etapas da metodologia proposta para preenchimento de falhas
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Inicialmente, os dados devem ser pré-processados para que seja possivel distinguir
entre o sensor que deve ser restaurado com os sensores que ajudardo nesse processo.

O segundo passo consiste em determinar os valores dos parametros de treinamento
que serdo utilizados na RNA, utilizando AG, e verificar quais sensores estdo relacio-
nados com o sensor que sofreu a falha.

Ap6s a especificagdo dos pardmetros da rede, a terceira fase realiza o treinamento
da RNA, que tem o objetivo de preencher as falhas do sensor escolhido. Com a RNA
treinada, serd possivel utiliza-la para estimar os valores dos dados com falhas, para que
possam ser preenchidos.

Para ilustrar esse procedimento, o funcionamento da metodologia proposta pode
ser visto de forma mais detalhada na Figura 9. Nela sdo mostrados os principais passos
utilizados no preenchimento de falhas de dados micrometeoroldgicos.

Primeiramente alguns dados sem falhas sdo utilizados pelo AG com o intuito de
fazer com que o sistema entenda os padrdes dos dados. Assim, o AG ird determinar a
melhor configuragdo para a RNA que preenchera as falhas. Durante o processamento
do AG, serdo criadas varias RNAs de acordo com as configuracdes armazenadas nos
individuos gerados pelo préprio AG.

Cada RNA sera avaliada utilizando os dados inseridos no AG para verificar se tal
configuracdo é boa para o preenchimento de falhas. Isso € feito comparando o resultado
estimado pela RNA com o valor real medido pelos sensores, por isso a importancia de
iniciar o AG com uma série de dados sem falhas. No final da execu¢cdo do AG um
individuo serd selecionado como o mais apto da populacido, isso significa que o seu
contedido representa a melhor configuragdo da RNA para o preenchimento de falhas
destes dados.

A RNA criada de acordo com as configura¢gdes do individuo mais apto, seré utili-
zada para o preenchimento de falhas da série de dados. Depois, é possivel executa-la
tendo como entrada os dados que possuem falhas em seus registros. No final da exe-
cucdo da RNA todos os dados invdlidos serdo substituidos por valores estimados pela
RNA, preenchendo todas as falhas.

Nas secoes a seguir, serdo apresentados detalhes de cada fase dessa metodologia, a
preparacdo dos dados, determinacdo da configuracdo da RNA, treinamento da RNA e,

finalmente, o preenchimento de falhas.

3.2.1 Preparacao dos dados

A etapa de preparacio dos dados € responsdvel por pré-processar a base de dados de
maneira que se possa trabalhi-los de maneira adequada. E necessdrio escolher quais

atributos da base serdo utilizados, jd que o processamento demanda muito esforgo,



3.2. Metodologia proposta 27
Base de dados sem falhas
P |UR |INSOL| V | N |GLOBAL| T
9938 | 73,8 | 810 | 7,66 1241 | 1143 | 275
992,3 |88,5| 40 |566|1280| 643 | 260
992,2 |89,0 | 26,0 |6,66 |1195| 688 | 261
Algoritmo Genético
T e : D MR e a
i Individuos armazenando | ' RNA como funcido cobjetivo
i - L T, N
' configuracoes de RNAs | '
e e e e e e e e e e e e e 1 |: :|
1{1]of1fofofo|1|of1 ™~ "
CO—> —>| w0 | =y
0|0 (0|1l|1 (0] |1 (1|D O’Z
1Ljoj1 1|1 |01 |o|o0
Melhor individuo
0j1|1j1|1|0 1|01 |0D
Exemblos com falhas Configuracdo da RNA para
o Uk linsoL] v N | eLoBaL preenchimento de falhas
998,7 | 78,5 | 97,0 |6,66 [11,25| 4,15 O\_\&
939,0|72,0| 950 | 70 |1095| 3,31 Q_;,,®“_k} T
9956 | 64,0 | 102,0 | 5,66 [11,13 | 3,67 0/7

Exemplos com falhas preenchidas

P UR |INSOL| V M GLOBAL T
go8,7 | 785 | 970 | 6,66 |11,25 4,15 21,1
99901720 | 950 | 7,0 110,95 3,31 24,4
0056 | 64,0 | 1020 | 566 |11,13 3,67 26,2

Figura 9: Diagrama da sequéncia de passos necessdrios para realizar o preenchimento

de falhas




3.2. Metodologia proposta 28

e deixar dados irrelevantes na base poderia aumentar o tempo de processamento. A
escolha dos atributos geralmente é realizada por um especialista capaz de identificar
quais varidveis climéticas estdo relacionadas.

Um ponto importante nesta etapa € verificar se todos os valores das séries de dados
estdo no formato numérico. Tanto o AG quanto a RNA trabalham melhor com dados
numéricos, entdo se houver algum atributo na série de dados que apresente valores
no formato alfabético, estes devem ser codificados em ndmeros antes de inseri-los na
arquitetura e decodificados depois dos resultados finais, retornando ao seu formato
original.

Na Tabela 2 é apresentada uma amostra de como ficou a base de dados ap6s esse
pré-processamento. Assim, o conjunto de dados utilizado nesse trabalho contém dados
que representam um ano com 365 dias (exemplos) e os seguintes atributos: as pressao
atmosférica (P), temperatura média (T), umidade relativa do ar (UR), insolacdo (IN-
SOL), velocidade média do vento (V), fotoperiodo (N) e saldo de radia¢do (Qn). No

total permaneceram sete atributos.

Tabela 2: Amostra de dados obtidos pelos equipamentos micrometeoroldgicos

P T UR INSOL V N Qn

991,9 27,7 79,8 85 8 11,99 10,42

9923 269 8448 63 7,66 11,98 9,16

992,0 26,5 86,5 51 7,33 11,96 8,35

992,2 26,1 89,0 26 6,66 11,95 6,88

993,0 24,7 983 7 5,66 11,93 581

992,5 25,8 87,0 33 6,66 11,92 729

994,3 26,0 86,0 40 7 11,90 7,58

O préximo passo € dividir a base de dados em um conjunto de treinamento € um
conjunto de teste. O conjunto de treinamento serve para o AG e a RNA aprenderem
os padroes das séries de dados e, com isso, encontrar um modelo que possa preencher
as falhas quando necessdario. Ja o conjunto de teste servird para verificar se a RNA
aprendeu corretamente os padroes das séries de dados, validando sua configuracao.

Para anélise dos resultados foram realizadas vérias simulagdes diferentes, mais
especificamente cinco maneiras diferentes. O objetivo foi verificar o desempenho da
metodologia proposta quando houvesse poucos dados que apresentassem falhas e, de
forma crescente, quando houvesse vérias falhas na série de dados.

Na primeira simulacdo apenas 5% dos dados foram aleatoriamente selecionados
como dados invalidos. Isso quer dizer que esses 5% foram utilizados na fase de testes,
no qual o sistema ndo tinha conhecimento sobre qual o valor correto para o respectivo
sensor. Os outros 95% serviram para a fase de treinamento, ou seja, dados que sdo

usados para aprender os padrdes presentes nas séries de dados. A mesma abordagem
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foi utilizada nas demais simulagdes, para 10%, 20%, 30% e, por fim, 40% represen-
tados como dados invalidos. Na Tabela 3 sdao apresentadas as informagdes das cinco

simulagdes.

Tabela 3: Numero de exemplos sinalizados como invélidos para a fase de testes e nu-
mero de exemplos reservados para a fase de treinamento em cada simulagdo realizada
Quantidade de exemplos
Simulacdo % Falhas com Falhas para Treinamento

1 5 18 347
2 10 36 329
3 20 73 292
4 30 109 256
5 40 146 219

3.2.2 Determinando a configuracio da RNA com AG

Nesta etapa ¢ determinada a configuragdo da RNA responsavel pelo preenchimento
de valores em dados com falhas. O algoritmo genético serd utilizado para determi-
nar quais sensores serdo utilizados para preencher as falhas (selecdo de atributos) e
determinar os parametros para o treinamento da RNA.

E possivel que na entrada de dados existam diversos tipos de sensores diferentes,
cada um com milhares de medidas de uma varigvel climatica. E interessante que o0 AG
selecione previamente quais sensores estdo relacionados com o sensor que ocasionou

o erro a fim de evitar duas situagdes:

e Dados de um sensor, que nao tenha relagdo direta com o sensor a ser ajustado,
gere falsos padroes entre os dados, causando um baixo desempenho no preen-

chimento dos valores com falha.

e Aumento do volume de dados no processamento da RNA e, assim, aumento do

tempo de processamento da mesma.

Com relagdo aos parametros da RNA, o AG iré testar varios valores diferentes com
a intencdo de obter a melhor combinacdo dos parametros de acordo com os dados
utilizados no treinamento. Neste trabalho, 0 AG determinard os seguintes parametros
da RNA:

e Funcdo de ativacdo da camada oculta e da camada de saida: fungdo responsdvel

por fornecer o valor de saida de um neurdnio para a pr6xima camada.

e Algoritmo de treinamento: procedimento que escolhe o algoritmo que determina

como a rede neural deve ser treinada.
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e Taxa de aprendizagem: pardmetro que determina a velocidade do aprendizado
da rede neural, sendo que um valor muito alto pode causar oscilagdes durante o

treinamento e dificultar a aprendizagem da RNA.

e Taxa de momentum: parametro que também estd relacionado com a velocidade
do aprendizado, que considera as mudancgas nas interacdes anteriores da busca

para diminuir a instabilidade no treinamento.

Um ponto importante em um algoritmo genético € a forma que os individuos de
sua populagdo sdo estruturados. Como visto na Sec¢do 2.4.1, os individuos armazenam
em sua estrutura parametros que representam uma possivel solu¢do para o problema.

O numero de bits influencia no nimero de combinagdes possiveis que o AG pode
gerar. Quanto maior o numero de combinacdes, maior sdo as chances de ter um indi-
viduo com a solucdo ideal para o problema a ser solucionado. Entretanto, o niimero de
combinacdes possiveis é proporcional ao tempo de processamento para achar uma boa
solucdo. Por isso € necessdrio haver um balanceamento do nimero de bits que cada
parametro terd armazenado nos individuos.

Neste trabalho, os individuos do AG foram codificados por 18 bits, ilustrados na

Figura 10, na qual representam:

5 |
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Figura 10: Representacdo do individuo no AG

(a) e (b): Funcao de ativagao da camada oculta (a) e funcao de ativacdo da camada de
saida (b).

Neste caso, dois bits foram reservados para cada camada, possibilitando que qua-
tro tipos de funcdo de ativagdo possam ser escolhidas para cada uma. As qua-
tro funcdes de ativacdo selecionadas foram escolhidas por serem utilizadas com
frequéncia na literatura. As funcdes de ativacdo utilizadas sdo (MATHWORKS,
2011):

e Linear transfer function (bits 10)

purelin(n) =n (1)
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o Log sigmoid transfer function (bits 01)

1

logsig(n) = [y 2)

e Hyperbolic tangent sigmoid transfer function (bits 00)

2
tansig(n) = e 1 )

e Saturating linear transfer function (bits 11)

0, sen<O0
satlin(n) =< n,se 0<n<1 4)
I, sel<n

(c): Algoritmo de treinamento.

Também foram reservados dois bits para representar o algoritmo de treinamento,
podendo entdo ser selecionados quatro algoritmos de treinamento. As quatro
opgoes de algoritmo de trinamento utilizados neste trabalho foram selecionados
por ja se saber que tais algoritmos sdo eficazes com estes tipos de dados. Os
algoritmos de treinamento utilizados sao (MATHWORKS, 2011):

e Gradient descent backpropagation (bits 10): atualiza os valores dos pesos
e do limiar baseado na direcdo negativa do gradiente. Uma limitagdo € que

o resultado pode convergir para um ponto de minimo local.

o Levenberg-Marquardt backpropagation (bits 01): atualiza os valores dos
pesos e do limiar de acordo com o algoritmo de Levenberg-Marquardt
(LM). Segundo (LOURAKIS, 2005), o algoritmo de LM pode ser pensado
como uma combinacdo mais acentuada do método de Gauss-Newton. A
vantagem desse algoritmo de treinamento é que ele € muito rdpido, apesar

de consumir muita memaoria.

e Resilient backpropagation (bits 00): atualiza os valores dos pesos e do
limiar com base no algoritmo do préprio nome. Segundo Chen e Su (2010),
€ um algoritmo de primeira ordem e seu tempo e escalas de requisito de
memoria mudam linearmente com o nimero de parametros, o que é bom

se estiver trabalhando com muitos parametros.

o Gradient descent with momentum and adaptive learning rate backpropa-
gation (bits 11): além de levar em consideracdo o gradiente para atualizar

os valores dos pesos e do limiar, considera também a taxa de momentum.
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(d) e (e): Taxa de aprendizado (d) e taxa de momentum (e).

Para essas taxas foram reservados trés bits, possibilitando que os seus valores

variem de 0,1 a 0,8.

(f) - (k): Sensores.

Para cada sensor foi reservado um bit indicando se o mesmo deve ou ndo ser
utilizado no preenchimento de falhas. Por exemplo, se o sensor de temperatura
estiver sendo sinalizado pelo bit (h), e este bit estiver com o valor 1, significa
que o sensor de temperatura deve ser utilizado. Se estiver sinalizado como 0,

significa que este sensor deve ser ignorado.

Um detalhe importante é que quando o EnvRP for implementado utilizando esta
metodologia, serd possivel fazer com que tanto as fungdes de ativagdes quanto os algo-
ritmos de treinamento sejam parametrizados. Ou seja, havera a possibilidade de que a
cada execuc¢ao do sistema possam ser testados tipos diferentes de funcdes de ativagcao
ou algoritmos de treinamento, havendo uma maior liberdade para a sua escolha. Outros
parametros também poderdo ser modificados a cada execu¢do, como, por exemplo, o
numero de ciclos mdximo do AG ou de iteracdes da RNA, que atualmente estdo fixos
em 100 e 400, respectivamente.

Outra questdo importante de um algoritmo genético € a sua funcdo objetivo. Nesse
caso essa funcdo é calculada da seguinte forma. Primeiramente uma RNA ¢é criada
utilizando os parametros definidos no individuo a ser avaliado. Posteriormente a RNA
¢ treinada e seu desempenho € avaliado. Quanto melhor o desempenho da RNA, mais
apto € o individuo avaliado.

Quando a populagdo de individuos atinge um erro aceitdvel, o AG deixa de ser
executado e o resultado € apresentado mostrando as melhores combinagdes de sensores

e parametros da rede neural, que podera preencher as falhas encontradas.

3.2.3 Treinamento da RNA

A RNA € treinada de acordo com a configuracdo obtida pelo AG. Logo, serd o AG que
especifica qual fun¢do de ativagdo da camada oculta, funcao de ativacdo da camada de
saida, algoritmo de treinamento, taxa de aprendizagem e taxa de momentum que serao
atribuidas a arquitetura da RNA.

No caso do nimero de neurdnios da RNA, foi utilizado o teorema de Kolmogorov-
Nielsen, citado na Se¢do 2.3.1. O n representa o nimero de neurdnios na camada de
entrada. Assim, a RNA utilizada nas simula¢des deste trabalho tem no méximo n = 6

(nimero de sensores), e contém no maximo 2n + 1 = 13 neur6nios na camada oculta.
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Esse valor pode ser menor, jd que o nimero de entradas pode ser reduzido caso seja
detectado que nao ha necessidade do uso de algum sensor.

A RNA entdo tem todos os parametros configurados e, assim, € possivel executd-la
iniciando o treinamento. A RNA terd como entrada o conjunto de dados separados
para o treinamento e, depois de varios ciclos de processamento, o resultado da RNA
identificard o quao apta estd a estrutura para resolver o problema proposto de preen-
chimento de falha. Com a rede treinada, ela estd pronta para que o preenchimento de
dados com falhas seja iniciado.

3.2.4 Preenchimento dos valores ausentes

O processo nesta fase consiste em informar a RNA quais os valores dos outros sensores

no mesmo momento que ocorreu a falha em questao, como mostrada na Figura 11.

UR INSOL \

992,5
87,0
33 RNA
6.6 ccnflguradae
treinada
11,92
7,29

Figura 11: Iustracdo do preenchimento de um valor ausente utilizando a RNA treinada

No exemplo da Figura 11, a medida do sensor de temperatura nao foi armazenada
com sucesso, causando uma falha. Para resolver isso, todas as outras medidas, dos
outros sensores, no mesmo momento que houve a falha foram enviadas para a RNA
treinada. Esta, por sua vez, com base nos valores informados, consegue estimar o valor
da temperatura que deveria ser armazenado e, assim, preenchendo o valor ausente.

Esse procedimento foi utilizado para preencher uma unica falha. Mas a partir do
momento que a RNA estd treinada, ela pode ser executada em quantas falhas forem
necessdrias, desde que a falha seja da mesma série de dados. Caso a falha seja de outra
série de dados, a RNA deve ser novamente treinada para que aprenda os padroes dessa
nova série de dados.

Vale ressaltar que, para preencher uma falha ndo sio utilizadas medidas dos outros
sensores em um momento diferente de quando ocorreu a falha, porque sao utilizados

apenas valores do mesmo momento que ocorreu a falha. Isso significa que mesmo se
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houver uma sequéncia de falhas consecutivas, como por exemplo 5 dias seguidos de
falhas, a metodologia proposta neste trabalho conseguiria tratar esse problema. Esse ¢
um ponto que se diferencia de outras metodologias, que normalmente utilizam dados
préximos a falha para substituir o valor invalido, impossibilitando que tenha uma boa

precisdo em falhas sequenciais.

3.3 Ambiente de programacao

A implementacao tanto do algoritmo genético quanto da rede neural artificial foi desen-
volvida utilizando o ambiente de programacao do software Matlab (MATLAB, 2011),

utilizando a versao R2010a. Na Figura 12 € mostrada a sua interface.
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Figura 12: Ambiente de programacgao do Matlab

O Matlab é um ambiente que contém uma linguagem de alto desempenho, prin-
cipalmente para as operagdes matemdticas que precisam de um processamento maior.
Ele foi planejado para obter resultados rapidos para as operagdes mais complexas, que
€ o caso dos procedimentos realizados com os algoritmos genéticos e as redes neurais
artificiais.

Tanto o algoritmo genético quanto a rede neural artificial foram programados nesse
ambiente, sendo que a RNA utilizou um componente chamado Neural Network Tool-
box. A Neural Network Toolbox prové ferramentas para projeto, implementacio, vi-
sualizacao e simulacdo de uma rede neural (BEALE; HAGAN; DEMUTH, 2011).
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Agregando os fundamentos de algoritmo genético e redes neurais pesquisados, no
ambiente de programacdo Matlab, foi possivel desenvolver a metodologia proposta
para o preenchimento de falhas em dados micrometeoroldgicos.

No Apéndice A pode ser visto o cédigo fonte da implementacao do algoritmo ge-
nético, assim como suas funcdes auxiliares para codificar e decodificar um individuo.

No Apéndice B € mostrado o cédigo fonte da rede neural artificial.

3.4 Avaliacao de desempenho

A validagdo estatistica da estimativa do modelo foi baseada nos erros individuais (e;) de
cada estimativa, mostrado na Eq. (5), onde P;(i = 1,2,...,n) sdo os valores estimados
e 0;(i=1,2,...,n) sdo os valores reais (WILLMOTT; MATSUURA, 2005).

ei:P,'—Ol' (5)

Com o erro individual de cada estimativa, é calculado o desempenho do modelo
usando do Mean Absolute Error (MAE), mostrado na Eq. (6), no qual a diferenca da
média pode ser alternativamente descrita pela raiz quadrada média do erro (WILLMOTT,
1982). Segundo Willmott, Matsuura e Robeson (2009), essa é a melhor forma de
avaliacdo para modelos ambientais, devido principalmente a presenca de outliers, ou
seja, dados discordantes comparados ao restante da série de dados (PIRES A. M., 1999),

e dados com desvio de normalidade.

MAE =

n 'Y e |2] (©6)
i=1

Além da avaliacdo pelo erro médio absoluto, foi obtido o desvio padrdo de cada
simulagdo para assegurar se o preenchimento de falhas teve uma boa precisdo. Segundo
Assumpgao et al. (2010), o desvio padrdo € a maneira mais comum de medir a variagao
em um conjunto de amostras, quanto menor o desvio padrao, menor € o erro entre elas.
Em Santos et al. (2007) é mostrado como deve ser feito o calculo do desvio padrio (o),

representado na Eq. (7).

n )2
c,:\/ i=1 (Ki — K) 7

n—1

Onde K; os valores estimados € K o valor esperado dado pela Eq. (8).
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Capitulo 4
Resultados e Discussao

Para analisar o desempenho da metodologia proposta foram realizadas diversas simu-
lacdes de preenchimento de falhas sobre os dados apresentados na Secdo 3.1, para
os valores de cada sensor . Como citado na metodologia, primeiramente houve uma
preparacdo dos dados, resultando em uma base semelhante a mostrada na Tabela 2, de-
pois houve o processamento do AG e, posteriormente, o processamento da RNA para
preencher as falhas na série dos dados.

Nas secOes a seguir sdo detalhados os resultados do AG, da RNA e da anélise es-
tatistica para as simulacdes realizadas dos sensores de temperatura, saldo de radiagao,

fotoperiodo, umidade e insolacao.

4.1 Resultados obtidos

Para cada simulacao usando os sensores, sdo mostrados os melhores resultados encon-

trados pelo AG, no qual:

e f1: fungdo de ativacdo utilizada para a camada oculta.

f>: funcgdo de ativacao utilizada para a camada de saida.

train: algoritmo de treinamento.

[r: taxa de aprendizado.

mc: taxa de momentum.

s: simboliza o uso dos sensores.

As fungdes de ativacdes disponiveis foram a Saturating linear transfer function
(satlin), Linear transfer function (purelin), Hyperbolic tangent sigmoid transfer func-

tion (tansig) e Log sigmoid transfer function (logsig). Os algoritmos de treinamento

36
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possiveis foram o Resilient backpropagation (trainrp), Gradient descent backpropa-
gation (traingd), Levenberg-Marquardt backpropagation (trainlm) e Gradient descent
with momentum and adaptive learning rate backpropagation (traingdx).

O s simboliza os sensores, no qual s, ss, S¢, Su, i, Sy € 5 representam, respectiva-
mente: temperatura, saldo de radiacao, fotoperiodo, umidade relativa do ar, insolagao,
velocidade média do vento e pressdo atmosférica, e informam se o sensor foi utilizado
na entrada da RNA.

Nos preenchimento de falhas realizados, houve um tempo de processamento que

durou entre uma a quatro horas para cada simulagao.

4.1.1 Resultado do preenchimento de falhas para temperatura

Na Tabela 4 € mostrado o resultado do AG para as simulacdes de temperatura.

Tabela 4: Resultados encontrados pelo AG nos testes realizados da temperatura (T)

% Falhas fi f2 train Ir mc Sp Sy S S Sp S
5 tansig tansig trainrp 0,5 0,1 S S s s
10 satlin tansig traingd 0,2 0,4 s S s s s S
20 tansig tansig trainrp 0,2 0,7 s S s s s
30 logsig  purelin  trainrp 0,1 0,2 S S S
40 tansig purelin  trainrp 0,1 0,1 S S S S

Por exemplo, na simulagdo com 5% de dados com falhas, a arquitetura da RNA
¢ definida com as fungdes de ativagdo Hyperbolic tangent sigmoid transfer function
(tansig) na camada oculta e na camada de saida, o algoritmo de treinamento Resili-
ent backpropagation (trainrp), uma taxa de aprendizado 0,5, uma taxa de momentum
0,1 e tendo como entrada as medi¢des de umidade relativa do ar (s,), insolacao (s;),
fotoperiodo (sy) e saldo de radiagdo (s;).

E interessante observar que com 10% de falhas, foi utilizado como entrada os valo-
res de todos os sensores e com 30% foram necessarios apenas trés sensores: umidade,
fotoperiodo e saldo de radiac@o. O sensor de pressao atmosférica foi utilizado apenas
na simulacdo de 10% de falhas.

Os coeficientes de correlagdo entre os valores medidos e os valores estimados pela
RNA para os dados de temperatura sdo apresentados na Figura 13. Os valores mostram
que h4 forte correlacdo entre os valores medidos e estimados.

Como era previsto, a maior correlacio encontrada foi para o teste com 5% de falhas
e o pior para o teste com 40% de falhas, ja que no primeiro caso hd um maior nimero
de exemplos para o treinamento, enquanto no ultimo caso ha um menor nimero de
exemplos para treinamento e um grande nimero de exemplos para o preenchimento de
falhas.
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A simulagdo com 5% teve correlacdo de 0,97, ja a simulacdo com 10% teve um
resultado de aproximadamente 0,95. As simulagdo de 20% e 30% tiveram um resultado
semelhante em 0,93. E de 40%, com a menor correlacdo, 0,92, porém, relativamente
préoximos aos anteriores.

O grafico mostrado na Figura 14 faz um comparativo entre o valor medido pelo
equipamento de temperatura (sem falhas) com os valores obtidos usando a metodolo-
gia proposta neste trabalho. Pelo grafico pode ser observado que com apenas 5% de
falhas na série de dados, o comportamento obtido pela metodologia aplicada é muito
eficiente. Com o aumento da quantidade de falhas na série de dados essa eficiéncia di-
minui. E importante observar que mesmo com 40% dos dados faltantes, a metodologia

teve um desempenho satisfatério no preenchimento das falhas.

4.1.2 Resultado do preenchimento de falhas para saldo de radia-
¢ao0
Para os testes com os dados de saldo de radiagdo, sdo mostrados os melhores resultados

encontrados pelo AG para cada teste realizado, na Tabela 5.

Tabela 5: Resultados encontrados pelo AG nos testes realizados do saldo de radiagcdo

(Qn)

% Falhas  f) fr train Ir mc Sp S Sy Si Sy Sy
5 tansig tansig traingd 0,3 0,8 S S S
10 tansig purelin  trainrp 0,8 0,5 S S s
20 satlin purelin  trainlm 0,1 0,1 S S S S S
30 satlin purelin  trainrp 0,6 0,2 S S S S S
40 satlin purelin  trainlm 0,1 0,1 S S S S S

Pode ser observado que o sensor de velocidade do vento (s,) ndo foi utilizado em
nenhuma simulacao de preenchimento de falhas no saldo de radiacdo. Isso pode acon-
tecer porque, provavelmente, ndo foi encontrado relagdes entre esses sensores. Logo,
significa que tais sensores nio sdo necessdrios para preencher as falhas.

Para esses testes de preenchimento de falhas, os coeficientes de correlacio entre os
valores medidos e os valores estimados pela RNA sdo apresentados na Figura 15. Para
este sensor o resultado foi melhor que o anterior no preenchimento de falhas.

Pode ser observado que em todas as simulagdes houve uma correlacdo maior que
0,99. No gréfico mostrado na Figura 16 hd uma comparagdo do valor mensurado pelo

equipamento em campo relativo ao saldo de radiacdo com os valores estimados.
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4.1.3 Resultado do preenchimento de falhas para fotoperiodo

Na Tabela 6 sao mostrados os melhores resultados encontrados pelo AG para cada teste

realizado com os dados do fotoperiodo.

Tabela 6: Resultados encontrados pelo AG nos testes realizados do fotoperiodo (N)

9% Falhas fi f train Ir mc Sp St Su S Sy S
5 tansig tansig trainrp 0,5 0,1 S S S
10 satlin tansig trainlm 0,3 0,2 S S
20 satlin purelin  trainrp 0,6 0,2 s s
30 tansig purelin  trainrp 0,4 0,5 S S S
40 satlin purelin  trainrp 0,6 0,2 S S S S S

No resultado deste AG, em duas simula¢des foram utilizados apenas dois sensores
para a entrada da RNA. Na simulacio de 10% foram selecionados os sensores de inso-
lacdo (s;) e saldo de radiacao (s;), € na de 20% os sensores de umidade (s,) e insolagao
(57)-

No caso do preenchimento de falhas para o fotoperiodo, sdo apresentados na Fi-

gura 17 os coeficientes de correlacio entre os valores medidos e os valores estimados.
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Figura 17: Valores dos coeficientes de correlagdo para fotoperiodo

Nas correlagdes do fotoperiodo € possivel notar que houve uma regularidade na efi-
cacia do preenchimento de falhas, sendo que os valores dos coeficientes de correlacdo
ficou entre 0,971 e 0,984.
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Na Figura 18 é mostrada a comparagdo entre os valores mensurados e os valores

estimados.
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Figura 18: Valores comparativos entre os valores esperados e os valores obtidos pela
RNA nos dados de fotoperiodo

4.1.4 Resultado do preenchimento de falhas para umidade

Na Tabela 7 sdo mostrados os melhores resultados encontrados pelo AG para cada teste

realizado com os dados de umidade.

Tabela 7: Resultados encontrados pelo AG nos testes realizados da umidade (UR)

% Falhas f} f train Ir mc Sp St Si Sy Sp S
5 satlin purelin  trainrp 0,1 0,1 S S S S
10 satlin purelin  trainrp 0,3 0,1 S S S S S
20 tansig tansig trainrp 0,7 0.4 S S S S S
30 satlin tansig traingdx 0,4 0,6 S S S S S
40 satlin purelin  trainrp 0,1 0,1 S S S S S

O sensor de pressdo atmosférica (s,) ndo foi utilizado em nenhuma simulacéo.
Em compensacdo, praticamente todos os outros sensores foram utilizados em todas
as simulagdes, com exce¢do do sensor de temperatura (s;) que nao foi utilizado na

simulagd@o de 5% de falhas.

]
150
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Figura 19: Valores dos coeficientes de correlagdo para umidade
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Figura 20: Valores comparativos entre os valores esperados e os valores obtidos pela
RNA nos dados de umidade
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Na Figura 19 € mostrado que no sensor de umidade também houve um bom de-
sempenho no preenchimento das falhas.

O menor coeficiente de correlagdo dos dados de umidade foi de 0,91, e por incri-
vel que parece na simulacdo com menos falhas (5%). Os valores dos coeficientes de
correlagio variaram de 0,912 a 0,956 E possivel observar na Figura 20 a comparagio

entre os valores mensurados e os valores estimados dos dados de umidade.

4.1.5 Resultado do preenchimento de falhas para insolacao

Por fim, na Tabela 8 sdo mostrados os resultados do AG com relacdo aos dados de

insolacdo.

Tabela 8: Resultados encontrados pelo AG nos testes realizados da insolacdo (INSOL)

% Falhas f f train Ir mc Sp St Su Sy Sp S
5 logsig  tansig trainrp 0,5 0,7 S S S S
10 satlin tansig trainrp 0,6 0,5 S S S S S
20 tansig tansig trainrp 0,7 0.4 S S S S
30 satlin purelin  trainrp 0,3 0,7 S S S S S
40 satlin purelin  traingd 0,2 0,6 S S S S S

O sensor de pressao atmosférica (s,) mais uma vez foi pouco utilizado (apenas na
simulacdo de 10% de falhas). E importante ressaltar que a nio sele¢io de um sensor
ndo significa que a varidvel climdtica representada por este sensor ndo estd relacionada
com os dados do sensor que estd sendo preenchido, significa que, neste caso, para
os dados utilizados, a metodologia nao precisou de seus valores para estimar o valor
ausente.

Da mesma forma que nos outros sensores, na simulagdo do sensor de insolacao
houve bons resultados como pode ser visto na Figura 21.

Assim como nos dados referentes a temperatura, houve uma maior correlagcao no
teste com 5% de falhas, diminuindo a eficdcia com o aumento das falhas. A compara-
cdo entre os valores mensurados e os valores estimados dos dados de insolacao podem
ser vistos na Figura 22.

Pode ser observado que em séries de dados com poucas falhas (5%) ou em séries de
dados com muitas falhas (40%) a metodologia utilizada conseguiu atingir os objetivos
propostos. Considerando todas as simulagdes apresentadas, os valores de coeficiente

de correlacao variaram de 0,912 a 0,995.
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4.2 Analise estatistica dos resultados

Como mencionado na Se¢do 3.4, foi feito o cdlculo do Erro Médio Absoluto (Mean
Absolute Error) para as estimativas realizadas. Na Tabela 9 é mostrado o valor do

MAE para cada simulacao.

Tabela 9: Erro médio absoluto para cada simulacao realizada

MAE
Falhas Temperatura Saldo de radiacio Fotoperiodo Umidade Insolacdo
5% 0,57 0,39 0,57 3,33 5,05
10% 0,68 0,34 0,11 2,94 5,26
20% 0,77 0,30 0,11 2,92 6,20
30% 0,68 0,33 0,09 3,88 8,00
40% 0,77 0,33 0,11 4,12 8,25

Os valores do MAE indicam resultados satisfatGrios para os testes realizados. E im-
portante lembrar que o valor do MAE esta relacionado a unidade da varidvel envolvida.
No caso da temperatura, podemos dizer que o erro da estimativa estd em 0,57 °C para
mais ou para menos no momento de preencher as falhas na simulacdo de 5%, o que é
um valor baixo considerando que o intervalo de valores da temperatura nestes dados é
de 17,24 a 30,88 °C. A mesma ideia pode ser aplicada para as outras simulagdes.

Outro ponto que deve ser observado € que nas simulagdes de 40% ha pouca di-
ferenca no valor do MAE, o que significa que a metodologia proposta tem um bom
desempenho inclusive com grandes quantidades de falhas. Na Figura 23 sdo mostra-
dos os valores do erro médio absoluto das simulacdes realizadas de cada sensor.

Também foi analisado o desvio padrdao dos dados para cada simulagdo, mostrado
na Tabela 10.

Tabela 10: Valores do desvio padrio para cada simulacao realizada

(&)

Falhas Temperatura Saldo de radiacdo Fotoperiodo Umidade Insolagdo
5% 1,90 3,32 1,90 9,94 29,49
10% 2,01 3,13 0,60 9,09 27,55
20% 2,10 3,19 0,64 12,58 27,55
30% 2,19 3,21 0,67 11,87 26,97
40% 2,13 3,06 0,66 11,85 27,07

Nos testes realizados, a diferenca entre o valor real (medido em campo) e o valor
estimado raramente é maior do que o desvio padrdo calculado para cada simulagdo,
mostrando que a estimativa gerada pela metodologia estd tendo um bom desempenho

no preenchimento de falhas. Além disso, com base nos resultados encontrados nos
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Figura 23: Erro médio absoluto de todas as simula¢des realizadas

coeficientes de correlagdo e nos MAEs para as varidveis climéticas utilizadas, pode ser

dito que a eficdcia da metodologia proposta foi validada.

Os resultados também estdo sendo validados por especialistas do dominio e traba-

lhos comparativos com outras técnicas estdo sendo analisadas.



Capitulo 5
Consideracoes Finais

A proposta deste trabalho consistiu em apresentar uma metodologia computacional
usando técnicas de inteligéncia artificial para preenchimento de valores com falhas em
séries de dados de estagdes micrometeoroldgicas. Os valores utilizados no preenchi-
mento das falhas sdo estimados, baseando-se nos valores de outras séries de dados
mensurados, por outros sensores obtidos no mesmo local € momento da falha detec-
tada.

A integracdo de duas técnicas computacionais possibilitou o desenvolvimento da
metodologia capaz de realizar o preenchimento de falhas. Foram utilizadas as técnicas
de algoritmos genéticos e redes neurais artificiais. A técnica de RNAs € responsadvel
por aprender e estimar os valores para o preenchimento de falhas, a partir de uma defi-
ni¢cdo e configuracdo prévia da RNA. Considerando que o AG € uma técnica utilizada
em problemas de busca e otimizagdo, capaz de testar varias configuracdes diferentes
em um tempo muito menor do que se fosse testado manualmente, o AG foi utilizado
para encontrar a melhor configuracdo da RNA.

Além do AG determinar quais os parametros da configuracdo da RNA, ele tam-
bém avalia quais sensores disponiveis sdo mais indicados para servir de entrada para
o preenchimento de falhas. E comum em séries de dados micrometeoroldgicos haver
varios sensores diferentes, entretanto, se for utilizar todos os sensores disponiveis a
metodologia levard mais tempo para fazer o seu processamento. Além do mais, pode
acontecer que um sensor represente uma varidvel climética que tenha um comporta-
mento totalmente diferente da varidvel climética que se estd corrigindo, isso fard com
que a precisdo da estimativa seja afetada. Assim, o AG € responsdvel também por
selecionar apenas os sensores que poderdo ser tteis para o preenchimento de falhas,
reduzindo o tempo de processamento e aumentando a precisdo da estimativa.

Para testar a eficicia da metodologia proposta, foram realizadas varias simulagdes

de preenchimento de falhas. O resultado de cinco sensores foram apresentados, re-
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presentando as varidveis climéticas de temperatura, saldo de radiagdo, fotoperiodo,
umidade e insolagdo. Para cada sensor foram realizados cinco testes diferentes, no
qual a quantidade de valores com falhas dentro da série de dados aumentava. O pri-
meiro teste continha 5% dos dados com falhas, o segundo 10% de falhas, o terceiro
com 20%, o quarto com 30% e o dltimo teste com 40% de falhas. Ao todo, foram
feitas 25 simulagdes de preenchimento de falhas, considerando os cinco sensores.

Os resultados de cada teste foram avaliados usando o coeficiente de correlacdo, o
erro médio absoluto e o desvio padrdo. No teste com a menor quantidade de falhas
foi obtido uma correlacdo de 0,97 para a temperatura, 0,99 para o saldo de radiacdo,
0,97 para o fotoperiodo, 0,91 para a umidade e 0,98 para a insolagdo. O erro médio
absoluto neste teste resultou em 0,57 °C para a temperatura, 0,39 MJ/m? para o saldo
de radiacdo, 0,57 horas para o fotoperiodo, 3,33% para a umidade e 5,05 Kgcal /cm?
para a insolacdo. E o desvio padrdo para os dados de temperatura variou de 1,9 a 2,19,
para o saldo de radiagc@o variou de 3,06 a 3,32, de 0,6 a 1,9 para o fotoperiodo, de
9,09 a 12,58 para a umidade e para a insolacao variou de 26,97 a 29,49. Em todos os
casos os valores estimados raramente excederam esses limites. Os resultados mostram
que a proposta apresentou bons resultados para corrigir séries de dados com pequeno
numero de erros, mas também foi eficiente quando a série de dados tinha uma grande
parte de falhas.

E importante dizer que, diferente dos cinco sensores apresentados, outros dois sen-
sores ndo tiveram resultados satisfatérios. Os sensores que representavam as varidveis
climaticas de pressdo atmosférica e velocidade do vento, obtiveram coeficientes de
correlacdo menores que 0,8. Para esses casos pode ser dito que os sensores disponiveis
para o preenchimento de falhas ndo eram suficientes para se fazer uma boa estimativa.

Neste trabalho os testes foram realizados corrigindo as falhas das varidveis cli-
maticas apresentadas. Uma vantagem € que € possivel aplicar essa metodologia para
qualquer sensor da drea de micrometeorologia. O importante € que a série de dados a
ser corrigida tenha medidas de outros sensores para que a RNA seja capaz de fazer as
estimativas com base nessas outras medidas.

Uma outra vantagem desta metodologia € que ela pode ter uma boa precisao nos
resultados mesmo que as falhas estejam em sequéncia, ou seja, as falhas nas séries de
dados ocorram durante horas, dias ou até mesmo meses. Essa vantagem € devido ao
fato de ela aproveitar medidas de outros sensores, € ndo do mesmo sensor em um mo-
mento proximo. Entretanto, € necessario haver dados validos em um outro momento
na série de dados. A quantidade minima de dados validos presentes na série de dados
¢ dificil de ser determinada. Porém, quanto mais exemplos validos, coerentemente,

maiores sdo as chances da metodologia gerar um bom resultado.
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A proposta deste trabalho foi alcangada, no qual analisando os resultados obtidos
entende-se que € possivel preencher valores ausentes de dados reais micrometeoroldgi-
cos. Como perspectivas futuras, estd em desenvolvimento um sistema computacional
maior que utilize a abordagem proposta neste trabalho, como um dos médulos do sis-
tema, no qual iria se ter uma automatizacao e, consequentemente, uma facilidade maior
de preencher as falhas em bases de dados micrometeoroldgicos. A ideia € que o usua-
rio pudesse inserir os dados e indicar qual sensor deseja corrigir. O sistema faria todos
0s passos seguintes automaticamente. Nessa mesma linha espera-se finalizar todos os
modulos citados do EnvRP, tornando possivel a centralizacdo dos dados e facilitando
a andlise dos mesmos.

E desejado também um aprofundamento no estudo do comportamento das varidveis
meteoroldgicas para se criar uma nova abordagem em que o preenchimento de falhas
possa ser mais eficaz, levando em consideragdo também outros fatores que nao se-
jam apenas as medi¢des de outros sensores no mesmo momento. Conhecendo melhor
como as varidveis climdticas se relacionam, serd possivel desenvolver outras formas
que possam identificar essas relacdes e, assim, calcular com maior precisdo, valores
para preencher as falhas.

Seria interessante, também, a utilizacdo de métodos para detectar outliers ou valo-
res absurdos para uma determinada varidvel climatica na série de dados. Dessa forma
nao somente os dados ausentes seriam preenchidos, mas todos os dados invélidos, in-

clusive aqueles ndo percebidos pelo usudrio.
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Apéndice A

Codigo do Algoritmo Genético

Principal.m

NUMERO _MAX GERACAO = 100;
ERRO_MAXIMO_VALIDO = 0.04;
TAMANHO_POPULACAO = 40;
TAMANHO_INDIVIDUO = 18;
PORCENTAGEM_MUTACAO = 0.1;
mErrolndividuo = 100;
menorErro = 999999;
melhorSolucao = [];
% Gerando uma populacao aleatoria
populacao = [];
for i = 1 : TAMANHO_POPULACAO
individuo = ’’;
for j = 1 : TAMANHO_INDIVIDUO
if ( rand(1) > 0.5 )
bit = '0’;
else
bit = '1°;
end
individuo = [individuo , bit];
end
populacao(i,:) = individuo;
end
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geracoesGeradas = 0;
erroGeracao = [];
while ( geracoesGeradas < NUMERO_MAX GERACAO )

geracoesGeradas = geracoesGeradas + 1;
ok = 0;

somatorioDeErro = O;

avaliacoes = [];

for i = 1 : TAMANHO_POPULACAO

% Decodificando o individuo
[ funcl func2 algT Ir mc sl s2 s3 s4 s5 s6

] = decodificar (populacao(i,:));

% Calculando o erro deste individuo
[erroIndividuo , IW, LW, b] = rnIDA (funcl,
func2 ,algT ,lr ,mc,sl ,s2,s83,s4,s5,s6);

if (errolndividuo < mErrolIndividuo)
% Guardar a configuracao caso
seja
% o melhor individuo ate o
momento
mErrolndividuo = errolndividuo;
miW = IW;
mLW = LW;
mb = b;
nfuncl = funcl;
nfunc2 = func?2;

malgT = algT;

mlr = Ir;
mmc = mc;
msl = s1;
ms2 = s2;
ms3 = s3;
msd = s4;




59
60
61
62
63
64
65

66
67
68

69
70
71

72
73
74
75
76
77
78
79

80
81

82
83
84
85
86
87
88
&9
90

ms5 = s5;
ms6 = s6;
end
avaliacoes (1) = errolndividuo;
somatorioDeErro = somatorioDeErro +
errolndividuo;
end
erroGeracao (geracoesGeradas) = (somatorioDeErro

TAMANHO_POPULACAO)

% Verificando se atingiu o erro minimo

if ( erroGeracao(geracoesGeradas) <=
ERRO_MAXIMO_VALIDO )

[erros, indices] = sort(avaliacoes);

menorErro = erros(1);

melhorSolucao = populacao(indices (1),

break ;
end

% Se nao achou o erro minimo, criar uma nova

geracao

% Ordena o vetor de acordo com as melhores

avaliacoes

[erros, indices] = sort(avaliacoes);

P elitismo

pais = [];
novaGeracao = [];

L

menorErro = erros(1);

countNovaGeracao

melhorSolucao = populacao(indices (1),

s
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92
93
94
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97
98
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100
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103
104
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107
108
109

110
111
112
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114

115

116

117
118

for 1 =

% deixa
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1 : 2 : TAMANHO_POPULACAO
% recuperando os pais
pai = populacao(indices (i), :);

mae = populacao(indices(i+1), :);

os melhores pais na proxima geracao

novaGeracao (countNovaGeracao, :) = pai;
if ( countNovaGeracao == TAMANHO_POPULACAO
)
break;
else
countNovaGeracao =

countNovaGeracao + 1;

end
novaGeracao (countNovaGeracao, :) = mae;
if ( countNovaGeracao == TAMANHO_POPULACAO
)
break ;
else
countNovaGeracao =
countNovaGeracao + 1;
end

9% Realizando cruzamentos entre os pais
pontoDeCorte = round( rem( ( rand(1,1) =x
100 ), TAMANHO_INDIVIDUO-1 ) ) + 1;
filhol = [ pai(l : pontoDeCorte) mae(
pontoDeCorte+1 : length(mae)) ];
filho2 = [ mae(l : pontoDeCorte) pai/(
pontoDeCorte+1 : length(pai)) ];

% Adicionando os filhos
novaGeracao (countNovaGeracao, :) = filhol

b
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if ( countNovaGeracao == TAMANHO_POPULACAO

)
break ;
else
countNovaGeracao =
countNovaGeracao + 1;
end
novaGeracao (countNovaGeracao, :) = filho2

b

if ( countNovaGeracao == TAMANHO_POPULACAO

)
break ;
else
countNovaGeracao =
countNovaGeracao + 1;

end
end
populacao = novaGeracao;

% realizando a mutacao

for

i

1 : TAMANHO_POPULACAO

% verificar se esse individuo deve sofrer

mutacao

if ( rand(1,1) < PORCENTAGEM MUTACAO )

bit = round( rem( ( rand(1,1) =
100 ), TAMANHO_INDIVIDUO-1 ) )
+ 1;

% invertendo o bit

if ( populacao(i,bit) == 0" )

I
—_
-
-

populacao (i, bit)
else

Il
]

populacao (i, bit)
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end
end
end
end

% Fim do AG, mostrar o melhor resultado

% Mostrando os individuos mais evoluidos
for i = 1 : TAMANHO POPULACAO
[funcl func2 treinamento Ir mc sl s2 s3 s4 s5 s6]
= decodificar (populacao(1,:));

end

9% Numeros de geracoes necessarias

geracoesGeradas;

% A melhor solucao
[funcl func2 algT Ir mc sl s2 s3 s4 s5 s6] = decodificar(

melhorSolucao)

% O valor do erro do melhor individuo
menorErro

Codificar.m
function|[binario] = codificar (ativacaol ,ativacao2 ,

treinamento ,1r ,mc,sl ,s2,s3,s4, s5, s6)

binAtivacaol="";
binAtivacao2="";
binTreinamento="";
binLr="";
binMc="";

bS1="";

bS2="";

bS3="";

bS4=""

bS5="";




13
14
15

16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47

bS6="";

%formando a cadeia de bindrio correspondente ao

individuo de acordo com os pardmetros
determinados
if (stremp (ativacaol ,  purelin’))
binAtivacaol=["0",’0"];
else
if (strecmp(ativacaol ,’logsig’))
binAtivacaol=["0","1"];
end

end

if (strcmp(ativacaol ,’ tansig’))
binAtivacaol=["1",’0"];
else
if (strecmp(ativacaol ,’satlin’))
binAtivacaol=["1","1"1];
end
end

if (stremp(ativacao2 ,’ purelin’))
binAtivacao2=["0","0"];
else
if (strcmp(ativacao2 ,’logsig’))
binAtivacao2=["0","1"1];
end
end

if (strcmp(ativacao2 ,’tansig’))
binAtivacao2=["1","0"];
else
if (stremp(ativacao2 ,’satlin’))
binAtivacao2=["1","1"1];
end
end
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if (strcmp(treinamento ,’traingd’))
binTreinamento=["0","0" ];
else
if (strcmp(treinamento ,’traingdm’))
binTreinamento=["0","1"];
end
end

if (strcmp(treinamento , traingdx ’))

binTreinamento=["1","0"];
else
if (strcmp(treinamento ,’ trainlm ’))
binTreinamento=["1","1"];
end
end
binLr = dec2bin( ((lr — 0.1) % 10), 3);
binMc = dec2bin( ((mc — 0.1) x 10), 3);
if(sl == 1)
bS1 = ’1°;
else
bS1 = °0’;
end
if(s2 == 1)
bS2 = ’1°;
else
bS2 = °0’;
end
if(s3 == 1)
bS3 = ’1°7;
else
bS3 = ’0’;
end
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if(s4 == 1)

bS4 = ’1°;
else

bS4 = °0’;
end
if(s5 == 1)

bS5 = ’17;
else

bS5 = °0’;
end
if(s6 == 1)

bS6 = ’1°7;
else

bS6 = °0’;
end

%Composicao da cadeia de bindrio

binario =[binAtivacaol ,binAtivacao?2,
binTreinamento , binLr ,binMc,bS1,bS2,bS3,bS4, bS5
,bS61;

Decodificar.m

function [ativacaol ,ativacao2 ,treinamento ,lr ,mc,sl ,s2,s3,

s4

s5, s6] = decodificar(binario)

% Decodificando o individuo

9% | — Extraindo o binario de cada parte dos
parametros

bAtivacaol = binario(1:2);

bAtivacao2 = binario (3:4);

bTreinamento = binario (5:6);

bLr = binario (7:9);

bMc = binario (10:12);

bS1 binario (13:13);




12
13
14
15
16
17
18
19
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bS2 = binario(14:14);
bS3 = binario(15:15);
bS4 = binario(16:16);
bS5 = binario(17:17);
bS6 = binario(18:18);

if (bAtivacaol == [48 48])
ativacaol="purelin’;
else
if (bAtivacaol == [48 49])
ativacaol="logsig’;
else
if (bAtivacaol == [49 48])
ativacaol="tansig’;
else
ativacaol="satlin ’;
end
end
end
if (bAtivacao2 == [48 48])
ativacao2="purelin’;
else
if (bAtivacao2 == [48 49])
ativacao2="logsig’;
else
if (bAtivacao2 == [49 48])
ativacao2="tansig’;
else
ativacao2="satlin ’;
end
end
end
if (bTreinamento == [48 48])
treinamento="traingd ’;
else
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end

Ir

mc

sl
s2
s3
s4
s5
s6

if (bTreinamento == [48 49])
treinamento="traingdx ’;
else
if (bTreinamento == [49 48])
treinamento="trainlm ’;
else
treinamento="trainrp ’;
end
end

bin2dec (char(bLr)) / 10 + 0.1;
bin2dec (char(bMc)) / 10 + 0.1;

bS1 == *1°;
bS2 == '1°;
bS3 == '1°;
bS4 == "1°;
bS5 == "1°;
bS6 == '1°;
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Apéndice B

Codigo da Rede Neural Artificial

Rna.m

function [error, IW, LW, b] = rna(funcl, func2, algT,

mc, sl, s2, s3, s4, s5, s6)

warning off all;

load ’simulacao.mat’;
entradas = [];
entradasTeste = [];

neuronio =0;

% Verificando quais sensores estao ativos

if (sl)
neuronio=neuronio+1;
entradas = entradaRN (:,1);
entradasTeste = entradaTeste (:,1);
end
if (s2)
neuronio=neuronio+1;
entradas = [entradas entradaRN (:,2) ]
entradasTeste = [entradasTeste
entradaTeste (:,2) ];
end
if (s3)

neuronio=neuronio+1;
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entradas = [entradas entradaRN (:,3)];
entradasTeste = [entradasTeste
entradaTeste (:,3) ];

end
if (s4)
neuronio=neuronio+1;
entradas = [entradas entradaRN (:,4)];
entradasTeste = [entradasTeste
entradaTeste (:,4) ];
end
if (s5)
neuronio=neuronio+1;
entradas = [entradas entradaRN (:,5)];
entradasTeste = [entradasTeste
entradaTeste (:,5) ];
end
if (s6)
neuronio=neuronio+1;
entradas = [entradas entradaRN (:,6) ];
entradasTeste = [entradasTeste
entradaTeste (:,6) ];
end

targets = saidaRN;

targetsTeste = saidaTeste;

neuronio =(neuronio*2)+1;

Yonormalizacdo

[pn, minp ,maxp, tn , mint , maxt] = premnmx(entradas’
targets ) ;

[pnT , minp , maxp, tnT , mint , maxt] = premnmx (

entradasTeste ’,targetsTeste *);
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net = newff( minmax(pn), [neuronio 1], {funcl
func2 }, algT );

% configurando a RNA
net.trainParam .showWindow = 0;
net.trainParam.epochs = 400;

net.trainParam.goal = 0.0001;

net.performFcn = 'mse’;
IW = net.IW;

LW = net .LW;

b = net.b;
net.trainParam.lr = Ir;

net.trainParam .mc = mc;

net.trainParam.1lr_inc = 1.05;
net.trainParam.Ir_dec = 0.7;
net.trainParam . max_perf_inc = 1.04;

% treinando a RNA

net = train( net,pn, tn);

% testando a RNA

saidaTeste = sim(net,pnT);

%% obtendo o erro gerado pela RNA
e = tnT—saidaTeste ;

error = mse(e)
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