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RESUMO

SILVA JUNIOR, A. A. Aplicacao de Deep Learning no Preenchimento de Falhas
em Dados Micrometeorologicos. Cuiaba, 2019, 67f. Dissertacao (Mestrado em
Fisica Ambiental) - Instituto de Fisica, Universidade Federal de Mato Grosso.

O objetivo deste trabalho é estudar a utilizagao de Deep Learning no preen-
chimento de falhas em séries de dados microclimaticos, para isso, utilizou dados
de estacoes automéaticas do INMET, localizadas nas cidades de Campina Verde
-MG, Sorriso -MT, Diamante do Norte -PR e Campo Bom -RS, coletados no
periodo de novembro de 2014 a janeiro de 2015, compostos pelas variaveis: radia-
¢ao solar, velocidade do vento, ponto de orvalho, umidade relativa do ar, pressao
atmosférica e temperatura do ar. O experimento consistiu na construc¢ao de um
modelo de aprendizado de méaquina e analise de quatro fatores basicos, como a
quantidade de camadas ocultas utilizadas, quantidade de neurdnios, quantidade
de varidveis independentes utilizadas na estimativa da varidvel alvo e, por fim,
os impactos causados pela porcentagem de falhas contida na série. Para a ana-
lise estatistica foram utilizados os testes de Kruskal-Wallis e Mann-Whitney na
analise de varidncia, e o teste de Nemenyi na comparacao em pares, além de com-
paragoes com outros modelo amplamente utilizados na literatura. Os resultados
demonstraram que a quantidade de 50 e 100 neuronios causa impacto significante
na resposta da rede, que a utilizacao de apenas uma variavel independente tem
diferenca significativa e m comparacao aouso de m ais, e que a p orcentagem de
falhas influenciou apenas o preenchimento das séries temporais de ponto de orva-
lho. Conclui-se que o modelo desenvolvido apresenta resultados significantes para
o preenchimento de falhas de temperatura, umidade relativa e ponto de orvalho.

Palavras-chave: inteligéncia artificial, tratamento de dados.
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ABSTRACT

SILVA JUNIOR, A. A. Application of Profound Learning in Filling in Micromete-
orological Data. Cuiaba, 2019, 67f. Dissertation (Master’s Degree in Environmental
Physics) - Institute of Physics, Federal University of Mato Grosso, Cuiaba.

This work aimed to to study the use of Deep Learning in gap filling in microclima-
tic data series. The databases used belong to automatic stations of the Institute of
Meteorology (INMET), located in the cities of Campina Verde - MG, Sorriso -MT,
Diamante do Norte -PR and Campo Bom -RS, collected from November 2014 to
January 2015, composed by the following variables: solar radiation, wind speed,
dew point, relative humidity, atmospheric pressure and air temperature. The
experiment consisted in the construction of a model of machine learning and
analysis of four basic factors, such as the number of hidden layers, number of
neurons, number of independent variables used in the estimation of the target
variable, and finally the impacts caused by the percentage of failures contained in
the series. For the statistical analysis, Kruskal-Wallis and Mann-Whitney tests
were used in the analysis of variance, Nemenyi test to paired comparison, and
comparisons with other models widely used in the literature. The results showed
that the number of 50 and 100 neurons does have a significant impact on the
network response, that the use of only one independent variable has a significant
difference in comparison to the use of more, and the percentage of failures influ-
enced only the filling of the point time series of dew. It is concluded that the
developed model presents good results for filling temperature, relative humidity
and dew point faults.

Keywords: artificial intelligence, data correction



Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Problematica

Ao redor do mundo, acoes antropicas tém provocado grandes alteracoes no
meio ambiente e tém desencadeado um cenério de extrema preocupacao. Estudos
na area ambiental, como emissoes de poluentes, efeito estufa, desmatamento,
entre outros assuntos ganham cada vez mais notoriedade no cenario mundial, por
se tratar de temas com relevante importancia para sustentabilidade da vida no
planeta. Uma crescente quantidade de pesquisadores direcionam suas pesquisas
nessa direcao, com o intuito de obterem maior compreensao e informagoes sobre
os sistemas microclimaticos.

A veracidade das informagoes adquiridas através da pesquisa cientifica,
fundamenta-se na qualidade dos dados coletados. Avancos na tecnologia possibi-
litaram a modelagem cada vez mais precisa de fenémenos reais através da auto-
matizacao de processos de medi¢oes ao longo do tempo, o que gera uma maior
quantidade de informagao. Em contrapartida, aumenta a possibilidade do apa-
recimento de falhas, que podem ser oriundas do préprio equipamento utilizado,
devido a um mal funcionamento por defeito na fabricacao, exposi¢cao a intem-
péries, falha na calibracao, falta de manutengao, auséncia de energia elétrica,
transmissao de dados mal sucedida, entre outros.

A existéncia de falhas na Série Temporal (ST) pode levar a resultados ine-
xatos, que se distanciam do real comportamento do fené6meno estudado, levando
o pesquisador a suposigoes equivocadas. Uma alternativa frente a esse problema é
o uso de um processo de preenchimento que possibilite o aproveitamento da série
em sua totalidade temporal, de forma a impedir que parte dos dados seja des-
considerada. A utilizagdo de um método eficiente e fidedigno de preenchimento

de falhas, é uma preocupacao recorrente em diversas areas, pois o mesmo deve



estimar os dados faltantes com consideravel precisao ao comportamento real.

1.2 Justificativa

Trabalhar com dados micrometeorolégico isentos de falhas é de grande
importancia para o desenvolvimento de estudos climaticos de confiabilidade, pois
representam o fenémeno observado com maior integridade. Muitos pesquisadores
ao se depararem com a presenca de falhas em seus dados buscam por métodos
eficazes de preenchimento e acabam se deparando com grande variedade de op-
coes.

Obter informacao sobre a comparacao entre determinados métodos de pre-
enchimento de falhas, nao é uma tarefa facil, principalmente quando especifica
para a area de Ciéncias Ambientais, que carece de pesquisas que utilizem a tec-
nologia vigente expondo as vantagens e desvantagens de seu emprego.

Este estudo tem como objetivo geral a utilizagao de Deep Learning (DL),
uma area dentro do aprendizado de maquina, como alternativa atual para o preen-
chimento de falhas em séries temporais. DL vem ganhando destaque nos tltimos
anos, considerada o estado da arte, essa técnica promissora aprende a partir dos
dados fornecidos, possibilitando um resultado mais préximo da realidade.

Para atingir o objetivo geral deste trabalho, foram definidos os seguintes

objetivos especificos:

e Aquisicao e preparacao dos dados micrometeorologicos;

e Estudo sobre a quantidade de varidveis independentes a ser utilizada no

preenchimento.

e Criagao de um modelo de DL regressivo, para estimar valores no preenchi-

mento de falhas;
e Treinamento do modelo criado;
e Avaliar a acurécia dos resultados.

e Avaliar o modelo de DL com outros modelos presentes na literatura.



Capitulo 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Dados e Séries Temporais Micrometeorologi-

cas

Para o estudo de fendbmenos meteorologicos, faz-se necessario o aferimento
de variaveis microcliméaticas. Para tal, utiliza-se diversos instrumentos, com sen-
sores diversificados, para leitura especifica de cada varidvel microclimatica, como
temperatura do ar, umidade do ar, velocidade do vento, radiagao, entre outras.
Com isso a leitura desses instrumentos de medi¢ao instalados, sao armazenadas
em sistemas de aquisicao de dados.

O agrupamento sequencial desses dados, corresponde a uma ST, que po-
dem ser definidas como um conjunto de observagoes coletadas ao longo do tempo,
em uma determinada ordem (MORETTIN; TOLOI, 2006, p. 1). Para o criador
do modelo auto-regressivo, Yule (1927), uma ST deveria ser vista simplesmente
como a realizagdo de um processo estocastico. Cada uma das observagoes podem
ser consideradas como pontos em um grafico de duas dimensoes, onde o eixo das
ordenadas, determinam as medi¢oes dos dados e o eixo das abscissas, delimitam
em que momento discreto do tempo tais medi¢oes foram aferidas. A Figura 1
ilustra um exemplo de série temporal com 2112 medicoes da temperatura do ar

no decorrer de trés meses.



Figura 1: Série temporal horaria da temperatura do ar.
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Fonte: do autor

Séries temporais se diferem em tendéncia e sazonalidade. A tendéncia
capta elementos de longo prazo relacionados com a série em si, conforme aponta
Chatfield (1996). Ja a sazonalidade capta seus padrdes regulares ao longo do
tempo. A caracteristica elementar de uma ST é o ciclo: uma completa descri¢ao
do fenémeno observado, que deve conter as frequéncias de todos os seus ciclos
dominantes (OLIVEIRA; FAVERO, 2002).

Diversos propositos levam a andlise de séries temporais, a exemplo: a
analise exploratoria (HOAGLIN et al., 2011), analise de entropia (STOSIC et al.,
2016), extracao de caracteristicas (CAVALCANTE et al., 2016) e segmentacao
(KEOGH et al., 2004). A andlise também pode estar alinhada ao almejo da
previsao do valor de determinada variavel com base nos valores de outras variaveis,
medidas no mesmo instante (WNDERLEY, 2012).

No processo de leitura e gravagao, falhas podem ocorrer, originarias do
proprio funcionamento do equipamento utilizado, devido a mal uso ou defeitos
de fabrica, intempéries, falta de manutencao ou até mesmo erros na manipulacao
dos sensores. Falhas caracteriza auséncia de dados, formando lacunas na ST.
Dessa forma pode levar a afirmacoes tendenciosas, pois uma série com falhas
pode se distanciar do real comportamento do fenémeno estudado. Nesse caso erro
absoluto e o desvio-padrao tornam-se maiores & medida que aumenta a diferenca
entre as leituras (SIROIS, 1990).

Para que toda a ST nao seja descartada, efetua-se um método de preen-
chimento de falhas. Teegavarapu e Chandramouli (2005) enfatizam que o uso de
tratamentos de dados meteoroldgicos é frequente, pois varias estagoes apresentam
falhas em seus bancos de dados. De acordo com Chibana et al. (2005) varios mé-

todos podem ser utilizados no preenchimento de falhas de dados meteorologicos,



incluindo a utilizacao de médias dos dados observados ou dados sintéticos obtidos
de geradores de dados. Diante disto, falhas em uma ST micrometeorologica é um

problema iterado, que pode prejudicar a pesquisa.

2.2 Métodos de Preenchimento de Falhas

Falhas ou inconsisténcias podem gerar dificuldades, dividas ou imprecisao
na analise dos dados (BABA et al., 2014). Varios métodos sao empregados com
o intuito de obter maior exatidao nas estimativas de dados ausentes. Dentre eles
podem ser destacados os métodos baseados em estatistica (RIHBANE, 2018) e,
também, os métodos baseados em Inteligéncia Artificial (VENTURA, 2012).

2.2.1 Modelos Estatisticos
2.2.1.1 Regressao Linear

A analise de regressao tem por objetivo descrever através de um modelo
matemaético, as relagoes existentes entre duas ou mais variaveis, a partir de n ob-
servagoes dessas variaveis (HAIR et al., 2014, p. 715 —716). A tarefa de encontrar
uma curva parametrizada, que corresponda aproximadamente a um conjunto de
dados é chamada de regressao, ou seja, caracteriza-se regressao linear, quando o
modelo de regressao ¢ linear nos parametros ajustados. Na regressao linear, hé
um relacionamento funcional entre variaveis correlacionadas. Um parametro de-
nominado de variavel independente ¢ utilizado na predigao de outro, que recebe o
nome de variavel dependente, de modo linear, como na Equacao 2.1 (RITZMAN
et al., 2004).

y=a+b(x) (2.1)

Onde y é a variavel dependente, o denota a intersec¢ao no eixo y, b a
inclinagao da reta e x a varidvel independente. Modelos de regressao linear sao
frequentemente utilizados na exploracao da relagao entre um resultado continuo
e variaveis independentes (SCHMIDT et al., 2014; AUSTIN; LAUPACIS, 2011).

O coeficiente de correlagao, o erro-padrao e o intervalo de confianga sao
indicadores da qualidade da regressao. O coeficiente de correlacao r mostra a
relacao entre as variaveis dependente e independente.Valores positivos indicam
variagao no mesmo sentido das variaveis. Valores negativos indicam variaveis
inversamente relacionadas. Um valor nulo significa que nao existe relagao. Quanto

mais proximo r estiver de 1, maior seré a correlagao.



O coeficiente de determinacido R? pode ser utilizado para indicar a inten-
sidade da correlacao. Valores proximos a um sao desejaveis e indicam que as
variaveis dependente e independente estdao fortemente correlacionadas (NETO,
2002). Em outras palavras, indica quanto o modelo foi capaz de explicar os
dados originais. O coeficiente de determinacao é dado pela Equacao 2.2:

-

R? = (2.2)

(%

onde u é a soma residual dos quadrados e v é a soma total dos quadrados.
Embora a melhor pontuacgao possivel é 1, pode ter resultados negativos, in-

dicando um modelo inversamente proporcional. Um modelo constante que sempre

prevé o valor esperado de y, desconsiderando as variaveis independentes, obteria

uma pontuacgao igual a zero.

2.2.1.2 Regressao Linear Miiltipla

A Regressao Linear Multipla (RLM) envolve duas ou mais variaveis, ou
seja, uma Unica variavel dependente y e duas ou mais variaveis independentes ou
explanatorias ou covariaveis ou regressoras. A teoria é uma extensao da analise
de regressao linear simples no qual tem por objetivo estabelecer uma equacao
que possa ser usada para predizer valores de y para valores dados das diversas
variaveis independentes. A finalidade das varidveis independentes adicionais é
melhorar a capacidade de predigao em confronto com a regressao linear simples
(LEVINE et al., 2005). O modelo genérico é dado pela Equagao 2.3 quando

aplicado a uma amostra de tamanho n.

Y, = 60 + 51.7}2‘1 + 62.%‘1'2 + ...+ /Bk'rzk -+ é?i,i = 1, N (23)

onde:

n € o tamanho da amostra;

y; € a observagao da varidvel dependente para a i-ésima posicao;

Bo o termo independente da variavel;

Bk a inclinacao de y em relacao a variavel xy;

€; = é um componente de erro aleatério em y, para a observacao i.

Assume-se que esses erros sao independentes e seguem distribui¢ao normal
com média zero e varidncia desconhecida (o?).

A denominagao multipla vem do fato do modelo envolver mais de um
coeficiente de regressao. O modelo ¢ linear aos parametros 5 = (5, 81, B2, ---, Bk )5

por isso a descricao de linearidade.



2.2.1.3 Meédia Movel

Médias moveis sao frequentemente usadas para analisar séries temporais.
Segundo Idris (2014, p. 167-168), uma média movel simples especifica uma janela
de dados que é previamente visualizada, e que ¢é calculada a cada vez que a janela

desliza para frente através de um periodo, conforme a Equacao 2.4:

=1
SMM — 2 i

- (2.4)

onde a; é a variavel no periodo 7 e n o nimero de periodos incluidos em cada
média.

Dependendo do caso, as medidas mais recentes tém uma maior importancia
para a previsao do que as mais antigas. Dessa forma, é possivel aplicar o método
da média mével ponderada, cada periodo tem seu proprio peso e a soma dos pesos
tem que ser igual a 1 (MOREIRA, 2017, p. 312).

2.2.2 Modelos de Aprendizado de Maquina

O aprendizado de méquina é um subcampo da IA. Definido por Robert
(2014) como um conjunto de métodos que podem detectar automaticamente pa-
droes em dados e, em seguida, usa-los para previsao de dados futuros ou executar
outros tipos de decisoes sob incerteza.

Cada técnica de aprendizado de maquina usa modelos matematicos espe-
cificos, ou seja, uma representacao matematica do comportamento de sistemas,
para armazenar e aplicar o que aprendeu. Essas técnicas podem melhorar o
desempenho dos modelos, recebendo mais e mais dados para cada vez mais apro-
fundar seu aprendizado, afim de alcancar uma tarefa especifica. Primeiramente,
o conjunto de técnicas de aprendizado de maquina é usado em dominios proble-
maticos nos quais o desenvolvimento de uma solugao é inviavel com programacao
explicita ou mesmo manualmente (SAMUEL, 1959). Ja que os padroes podem ser
dificeis de encontrar pela percepcao humana quando ha uma grande quantidade
de dados para analisar, os algoritmos de aprendizado de méquina podem ser tteis
para procurar regras e excecoes, e até mesmo substituir programas baseados em
regras.

A vantagem na utilizagao de modelos de aprendizado de maquinas frente
a modelos estatisticos, é que estes sao orientados a dados, isto é, a priori, nao
hé necessidade de compreender o comportamento do conjunto de dados que seréa

utilizado para o treinamento do algoritmo. Compreensao esta que abrange a



ciéncia sobre a linearidade ou nao do modelo, cabendo este ajuste ao algoritmo
de forma automatica (MICHALSKI et al., 2013).

Uma defini¢ao formal pode ser encontrada em Mitchell (1997): “Um pro-
grama de computador aprende com a experiéncia F em relacao a uma classe de
tarefas T', e medida de desempenho P, se seu desempenho em tarefas T', medido
por P, melhora com a experiéncia E”. A exemplo, um programa de aprendizado
de méaquina que preenche falhas nos dados. Preencher falhas é a tarefa 7', estimar
o valor do dado faltante é a experiéncia E e a precisao da estimativa é mensu-
rada pela medida de desempenho P. A tarefa T nao aprende como preencher
falhas com precisao, mas sim a acao de estimar valores. Normalmente, tarefas
de aprendizado de méaquina definem qual técnica deve ser usada para processar
exemplos, que sao experiéncias pertencentes ao dominio da tarefa. Dessa forma
as técnicas de aprendizado de méaquina podem aprender usando caracteristicas
medidas quantitativamente de um exemplo.

Muitos tipos de problemas podem ser resolvidos com aprendizado de mé-

quina. Tarefas comuns de aprendizado de maquina incluem:

e tarefas de regressao (figura 2A): em que se espera que o modelo de aprendi-
zado de méaquina gere um valor real para algum exemplo, tentando ajustar
uma curva aos dados. Para elaboragao do presente trabalho foi desenvolvido

um modelo de DL para a tarefa de regressao.

e tarefas de clusterizagao (figura 2B): em que o modelo de aprendizado de
méquina tenta agrupar exemplos em grupos por suas semelhancas de recur-

SOS.

e tarefas de classificagao (figura 2C ): em que se espera que o modelo de
aprendizagem por maquina retorne qual categoria algum exemplo pertence,

em outras palavras, encontrar uma fronteira de decisao.

Figura 2: Regressao (A): ajustar uma curva aos dados. Clusterizagdo (B): agrupamento dos dados. Clas-
sificagdo (C): encontrar uma fronteira de deciséo.

f(x) y y

(B) - (C)

Fonte: Modificado de Nextview (https://www.nextview.nl)



A medida de desempenho P é necessaria para saber o quanto uma técnica
de aprendizado de maquina esté realizando uma tarefa 7', ou seja, P deve ter
uma métrica de avaliacdo bem definida e diretamente relacionada a tarefa.

Normalmente, o desempenho de um algoritmo de aprendizado de maquina
mede quao bem ele se comporta em novas experiéncias, a fim de avaliar a ge-
neralizacao do modelo. A melhor capacidade de generalizacao significa que o
modelo ainda pode realizar sua tarefa com bom desempenho, mesmo na presenca
de variagoes em novos exemplos ainda nao vistos.

Conforme descrito a experiéncia E, que pode ser definida como um con-
junto de exemplos, e que é utilizada para o aprendizado do modelo, de forma
que quanto mais experiéncia houver disponivel para o aprendizado, mais o mo-
delo aprenderéa e obtera melhor desempenho. O aprendizado de maquina pres-
supoe trés categorias de processo de aprendizagem: aprendizado supervisionado,
aprendizado nao supervisionado e aprendizado por reforco. Esta divisao proposta
baseia-se na experiéncia disponivel durante a aprendizagem, mas cada processo
de aprendizagem tem suas particularidades (RUSSELL; NORVIG, 2016). Com
base nos dados e no dominio do problema, disponiveis neste trabalho, foi adotado
o aprendizado supervisionado.

Na categoria de aprendizado supervisionado, o algoritmo tenta ajustar o
modelo a partir de dados na qual a saida correta ja é conhecida, tendo a ideia
de que existe uma relagao entre a entrada e a saida. Cada exemplo é um par
que consiste em um conjunto de entradas e um valor de resposta correspondente.
Considerando isso, é possivel descrever exemplos em termos de pares (X, y), onde
X é um vetor de caracteristicas e y um valor associado, correspondente ao valor
que o modelo deve produzir dado X. Assim, a aprendizagem supervisionada

envolve observar varios exemplos (X, y) e ajustar o modelo para prever y de X.

2.2.2.1 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) foram criadas com base no cérebro hu-
mano, imitando a fun¢ao dos neurénios bioldgicos e suas conexoes, simulando a
forma com que o cérebro processa dados, identificando e memorizando padroes
por meio das sinapses, que podem ser descritas como uma atualizacao dos pesos
das conexoes entre neur6nios (LOESCH; SARI, 1996).

Pela definigao de Principe et al. (2000), RNA sdo maquinas de aprendizado
distribuidas, adaptativas e geralmente nao-lineares construidas a partir de varias
unidades de processamento independentes. A Figura 3 ilustra uma rede neural

com um unico neurénio artificial, exemplificando suas entradas I, ly ... [,, com
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seus correspondentes pesos wy, ws... w,, soma ponderada das entradas e a funcao
de ativacao.

Figura 3: Uma rede neural com um tunico neurénio. Nessa configuragao, a saida do
neurdnio é a saida geral da rede neural.

Weighted sum Transfer function
(activation)

|] Wy \
W
—Wo T

_— Output

—

) o

Fonte: (MISHRAA et al., 2016)

Na equagao 2.5, w; é o peso de cada sinapse 7, que representa a ponderagao
relativa da mesma, enquanto [; é o valor do sinal de entrada. A unidade dispara se
a soma ponderada das entradas atingir ou exceder o limite definido pela a funcao

de ativacao.

n

> =wil (2.5)

i=1

A funcao de ativagao, também chamada de funcao de transferéncia, é uma
funcao objetiva escalar parametrizada predefinida que afeta o comportamento da
rede, restringindo a saida do neurénio. Existem diversas fun¢oes matematicas
que sao utilizadas como funcao de ativagao, a exemplo a Rectified Linear Unit
(ReLU), uma fungao néo linear bastante utilizada por garantir um treinamento
muito mais rapido que seus equivalentes nao-lineares (JIANG et al., 2018). Seu
comportamento consiste em ser zero para valores negativos, e crescer linearmente
para valores positivos, conforme é possivel constatar na Figura 4 (GULLI; PAL,
2017). No exemplo citado, I,, € o n-ésimo exemplo de X e, ajustando w,,, & possivel
que a saida seja igual a y,,, a n-ésima saida esperada. O ajuste do parametro w,
é uma tentativa de minimizar o erro entre a saida real y do exemplo X e a saida

da rede neural.
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Figura 4. Comportamento da fungao ReLU.
AR

fo)=y

A

J)=0 y

Fonte: modificada de Gulli e Pal (2017)

Para um modelo com um tinico neurdnio, a saida é de um tinico valor.
Nas redes neuronais multicamadas, a saida dos neurdnios se torna a entrada
para outros neurdnios. De acordo com Cybenko (1989), uma rede com mais de
uma camada possibilita a aproximacao de qualquer fun¢ao matematica. Existem
varias arquiteturas de redes neurais, e elas sao nomeadas de acordo com suas
caracteristicas e funcionalidades.

Uma arquitetura regular é a Perceptron Multicamadas (MLP, do inglés
Multilayer Perceptron) , na qual os neurénios sao dispostos lado a lado em cama-
das, e a saida de cada camada é entrada para a proxima camada. Como ilustrado

na Figura 5.

Figura 5: Rede neural multicamada.

input layer hidden layer 1 hidden layer 2 output layer

Fonte: Dertat, 2017 https://towardsdatascience.com

As camadas internas sao denominadas como camadas ocultas, pois nao ha
interagao direta com essas camadas, mas apenas com as camadas de entrada e

saida. A arquitetura é completamente conectada, os neuréonios de uma camada


https://towardsdatascience.com
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¢, estao conectados com cada neurdnio da camada sucessora ¢ + 1. As conexoes
entre os neurdnios representam os pesos e regulam a influéncia de um neurénio em
seus sucessores. A estrutura das conexoes pode ser alterada, mas é dificil medir
como essas alteracoes afetam o desempenho da rede. O ntmero de entradas na
camada de entrada corresponde a quantidade de variaveis que serao usadas para
alimentar a rede neural (FACELI et al., 2011).

Apobs a especificacao da arquitetura da rede neural, é necesséario definir
o algoritmo de treinamento da rede, que consiste em uma reducao nao linear
irrestrita, em que os pesos sinapticos da rede sao repetitivamente atualizados
para minimizar o erro médio quadratico entre o y e a saida obtida no neurénio de
saida. Do ponto de vista estatistico, o treinamento seria estimar os pesos (LONG
et al., 1990).

Um algoritmo comumente utilizado para treinamento supervisionado de
redes multicamadas é o de retropropagacao (RUMELHART et al., 1986), base-
ado em gradiente descendente, sua aplicacao requer a escolha de uma funcao de
ativacao continua, diferenciavel e, de preferéncia, nao decrescente. Necessario
também estabelecer um conjunto de paradmetros externos da rede. O proximo

topico é destinado a explicacao destes parametro.

2.2.2.2 Parametros Externos da Rede

Fora a definicao de configuracoes internas como quantidade de neurdnios
e camadas a serem utilizadas no modelo, é preciso estabelecer alguns parametros
externos (hyperparameters) como: épocas, fungao de custo, otimizador da descida
do gradiente e taxa de aprendizado. A configuracao desses parametros pode ter
impacto decisivo para a capacidade de generalizagao da rede (PATTERSON;
GIBSON;, 2017). A seguir ¢é feita uma explicagdo de cada parametro:

e Epocas: Quantidade de iteracoes do algoritmo, pode ser definida como
tamanho de ciclos de treinamento definido por um ntimero inteiro (CAR-~
PENTER et al., 1992).

e Funcao de custo: é responséavel por calcular a diferenga entre o resultado
fornecido pela rede e o esperado. Para isso é necessario fazer uma média
de todos os exemplos, utilizando uma funcao que sempre retorne um valor

positivo. Como alternativa a REMQ pode ser utilizada.

e Otimizador da descida do gradiente: Como o préprio nome sugere, tem

como finalidade a otimizacao da funcao de ativagdo. Um método assaz
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utilizado é o Adam (KINGMA; BA, 2014), por ser mostrar bastante efici-
ente, requer apenas gradientes de primeira ordem com pouca necessidade

de consumo de memoria.

e Taxa de aprendizado: a definicao de valor para essa taxa requer alguns cui-
dados e conhecimento da tarefa a ser desempenhada. Valores muito peque-
nos tornam o treinamento lento, enquanto muito grandes podem provocar
divergéncia do processo de treinamento (KLEINBAUM; KLEIN, 1994).

Chacon (2014) afirma que a selecao dos hyperparameters que sao mais
adequados nao é uma tarefa facil, pois a quantidade de possibilidades & serem
escolhidas é geralmente muito alta e, em muitos casos, uma avaliagao de todas as

combinagoes possiveis nao é pratica, levando a um ajuste arbitrério ou subjetivo.

2.2.2.3 Deep Learning

Definida por trés marcos na pesquisa de redes neurais, a DL teve seu ini-
cio nos anos 1940-1960 onde era conhecida como cibernética, comegando com o
perceptron (ROSENBLATT, 1958) para treinar um tnico neurénio. Posterior-
mente a abordagem conexionista do periodo entre 1980 e 1995, com a criagao
do algoritmo de retropropagagao para treinar uma rede neural com uma ou duas
camadas ocultas. Por fim, mais recentemente por volta de 2006, onde o termo
DL comegou propriamente a ser utilizado (HINTON et al., 2006). A Figura 6

ilustra a ordem cronolégica dos acontecimentos.
Figura 6: Timeline da Deep Learning.

deep learning
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Fonte: (GOODFELLOW et al., 2016)

DL, do inglés aprendizagem profunda, é uma éarea pertencente a IA (Fi-
gura 7). Definida por Bengio (2009) como um tipo particular de aprendizado

de maquina, que alcanga grande poder e flexibilidade, aprendendo a representar
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o mundo como uma hierarquia aninhada de conceitos e representacoes, estabe-
lecendo cada conceito de forma mais abstratas, computados em termos menos
abstratos. Os modelos profundos sao bons em descobrir recursos automatica-
mente de maneira hierarquica obtidos pela composicao de moédulos simples, mas
nao lineares, possibilitando que fung¢oes muito complexas possam ser aprendidas

(LECUN et al., 2015).

Figura 7: Relacao entre TA e deep learning.

Field of Artificial Intelligence

Field of
Machine Learning

- Deep
~ Learning

Fonte: (PATTERSON; GIBSON, 2017)

Outra perspectiva sobre DL, é permitir que o computador aprenda um
programa com varias etapas. Cada camada da representacao pode ser considerada
como um estado da memoria do computador depois de executar outro conjunto
de comandos em paralelo. Redes com maior profundidade podem executar mais
instrucoes em sequéncia, oferecendo grande poder, ja que as instrugoes posteriores
podem se referir aos resultados das anteriores (GOODFELLOW et al., 2016, p.
5). Dessa forma o computador consegue entender o significado de dados brutos
de entrada, como uma imagem representada por uma matriz dos valores de pixel
e identificar formas, como no caso das Redes Neurais Convolucionais (CNN) .

As CNN sao redes neurais de arquitetura multicamadas, nas quais as ca-
madas sucessivas sao projetadas para aprender progressivamente recursos de nivel
mais alto, até a altima camada (HUANG; LECUN, 2006). Consideradas como a
primeira abordagem de DL bem-sucedida, em que muitas camadas de uma estru-
tura hierarquica sao treinadas com éxito de maneira eficaz, aprendendo automati-
camente as caracteristicas salientes da imagem e retornando uma boa precisao de
reconhecimento (DENG et al., 2014). Projetadas para o processamento de dados

bidimensionais, como imagens e videos, sao fundamentadas conforme o proprio
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nome sugere no principio da convolucao discreta, ou seja, uma simples operacao

matematica entre duas matrizes (A e B) resultando em uma terceira (C') Equacao

2.6.
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Onde [ e ¢ sao respectivamente as posi¢oes da linha e coluna da matriz C,
n a quantidade de linhas e m a de colunas.

Para facilitar o entendimento, considere a Figura 8, a matriz B desliza
sobre a matriz maior A da esquerda (superior) para a direita (inferior). Em cada
posicao sobreposta, os elementos correspondentes de A e B sao multiplicados e
todos os produtos sao adicionados para obter o elemento correspondente para C'.
A matriz de saida resultante C' sera menor em dimensao que A porém maior que
B (KOTU; DESHPANDE, 2018, p. 325-335). A Matriz A é tipicamente uma
imagem bruta em que cada célula na matriz é um valor de pixel. A matriz B é
chamada de filtro que, quando convolvida com a imagem bruta, resulta em uma

nova que realga apenas alguns recursos da imagem bruta.

Figura 8: Visualizagdo dos passos para formagao da matriz C pelo processo de convolugdo entre as matrizes
Ae B.

Fonte: (KOTU; DESHPANDE, 2018)

Em CNN, os estados em cada camada sao organizados de acordo com
uma estrutura de grade espacial. Esses relacionamentos espaciais sao herdados
de uma camada para a proxima porque cada valor de recurso é baseado em uma
pequena regiao espacial na camada anterior (AGGARWAL, 2018, p. 318). Assim,
as convolugoes sao tteis para identificar e detectar recursos basicos em imagens,
como bordas.

Outro tipo bastante utilizado sao as Redes Neurais Recorrentes (RNN),
um método de destaque dentro de DL pelo seu uso generalizado, em que a pro-

fundidade pode ser tao grande quanto o comprimento da sequéncia de dados de



16

entrada (DENG et al., 2014, p. 220-222). Estas redes encontram aplicagdo em
qualquer situacao que envolva uma componente temporal nos dados. Ampla-
mente utilizadas na analise de sentimento envolvida em uma série de palavras
que compoem uma frase, reconhecimento do sujeito em uma sentenca (GRAVES
et al., 2013) e tradugao linguistica (BAHDANAU et al., 2014).

Existem outros métodos de DL, cada qual com uma usabilidade diferente,
com relagao a profundidade da rede (quantidade de camadas) nao existe uma ideia
generalista. Para Kotu e Deshpande (2018, p. 324) um entendimento comum é
que qualquer rede com trés ou mais camadas ocultas entre as camadas de entrada
e saida é considerada profunda. Ja para (AREL et al., 2010; WASON, 2018) DL é
uma aplicagao de redes neurais com quatro ou mais camadas de nos entre entrada
e saida.

Para Goodfellow et al. (2016, p. 8), ndo existe uma defini¢ao estrita sobre
a profundidade que um modelo requer para ser qualificado como “profundo”. No
entanto, DL pode ser considerada com seguranca como o estudo de modelos que
envolvem uma maior quantidade de fungoes ou conceitos aprendidos em compara-
¢ao a aprendizagem tradicional de maquina. A ideia de aprender a representacao

certa para os dados, fornece uma perspectiva sobre o aprendizado profundo.

2.3 Selecao de Variaveis e Separacao em Dados de

Treino e Teste

O objetivo principal de um modelo de aprendizado de maquina é ser eficaz
em exemplos nao vistos. Uma maneira de avaliar o quao bem o algoritmo apren-
deu a realizar uma tarefa, é verificar se 0 mesmo mantém um bom desempenho
ao se deparar com exemplos no qual nunca teve contato, isto é, dados que nao
foram utilizados no treinamento.

Caso um algoritmo de aprendizado de méaquina fosse avaliado com o mesmo
conjunto de dados utilizado no treinamento, obteria um desempenho considera-
vel. Mas as previsoes feitas em novos dados seriam inconsistentes, pois os dados
de treinamento poderiam nao ser representativos, ou seja, o modelo tornaria-
se especifico para determinados dados. Caracterizando assim um problema de
overfitting (sobre ajuste).

O overfitting ocorre quando perde-se a capacidade de generalizagao, pois
o aprendizado converge ao comportamento especifico dos dados de treinamento e
nao é mais capaz de representar o comportamento geral dos mesmos (DIETTE-

RICH, 1995). Nessa linha pode ocorrer também o underfitting (sub ajuste) que
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nada mais é do que a generalizacao, ou seja, a previsao nao é suficiente para re-
presentar de forma geral o comportamento do problema, representando-o apenas
de forma simplificada (MJALLI et al., 2007).

A avaliacao é uma estimativa que pode ser usada para falar sobre o quanto
o algoritmo pode realmente fazer na pratica. Para avaliacao, uma boa pratica
é efetuar a reamostragem, que consiste em dividir o conjunto de dados em sub-
conjuntos de treinamento e teste; o primeiro a ser usado para treinar o modelo
e o segundo para testar seus desempenhos conforme descreve Brownlee (2016,

57-58). A Figura 9 a seguir é uma representagao deste processo.

Figura 9: Particionamento dos dados em dados de treino e teste.

Original dataset

\ Random shuffling

Test set
Training set

Fonte: (BONACCORSO, 2017, p. 44-45)

Na reamostragem dos dados em treinamento e validagao, cada ponto de
dados removido do subconjunto de treinamento para o de teste é perdido para
o conjunto de treinamento, ou seja, pode ocorrer dos dados de teste conterem
informacgoes valiosas para o treinamento. Uma maneira de minimizar esse pro-
blema é a utilizagdo da validagdo cruzada (BENGIO; GRANDVALET, 2004),
que consiste na divisao dos dados em K segmentos de igual tamanho, e, a partir
disto, um segmento ¢é utilizado para teste e os k — 1 restantes sao utilizados para
treinamento. Este processo é realizado k vezes alternando de forma circular o
subconjunto de teste, em cada vez ¢é calculada a acuricia do modelo, depois é
feita a média de todas as k vezes. Para esta validagao é dado o nome de k-fold,

a Figura 10 ilustra esse processo.
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Figura 10: k-fold, onde k = 4.

Fonte: do autor.

Outro fator importante a ser levado em consideragao é a escolha das va-
riaveis utilizadas no treinamento do modelo de aprendizado de maquina, pois
tém uma grande influéncia no desempenho que o mesmo pode alcancar. Va-
riaveis irrelevantes ou parcialmente relevantes podem impactar negativamente o
desempenho do modelo. De acordo com Hawkins (2004), deve-se sempre levar
em consideragao o principio da parcimoénia, no qual diz que se um modelo de
regressao com dois preditores for suficiente para explicar y, nao mais do que esses
dois preditores devem ser usados.

A selecao de variaveis é um processo no qual as varidveis sao separadas
automaticamente dos dados, levando em consideracao os que mais contribuem
para a variavel de previsao ou saida. Ter variaveis irrelevante pode diminuir a
precisao de muitos modelos, especialmente de algoritmos lineares, como regressao
linear e logistica. E possivel enumerar trés beneficios ao se aplicar a selecdo de
variaveis antes da modelagem: reducao de owerfitting, melhora da precisao e
reducao do tempo de treinamento.

Para o processo de sele¢ao, pode ser utilizado por exemplo o coeficiente de
determinacdo (R?) ou o de correlacio de Pearson, que mede o grau da correlagio
linear entre duas variaveis quantitativas, sendo assim, ¢ um indice adimensional
com valores situados ente -1,0 e 1.0, que reflete a intensidade de uma relacao

linear entre dois conjuntos de dados.



Capitulo 3

MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo é descrita a origem e composicao da base de dados utilizada,
bem como foi feita a selecao das variaveis independentes e a separacao da mesma,
em base de treinamento e base de validacdo. E descrito também como foi todo
o desenvolvimento do modelo de deep learning proposto, a linguagem utilizada
e a definicao da arquitetura, além de descrever quais e como foram os testes

realizados no presente trabalho.

3.1 Dados Utilizados

Os dados utilizados neste trabalho sao provenientes de quatro estagoes
meteorologicas, pertencentes ao Instituto Nacional de Meteorologia (INMET),
disponiveis em sua propria base de dados!. As estacoes escolhidas estdo localiza-
das em quatro estados diferentes, nas cidades de Campina Verde - MG, Sorriso -
MT, Diamante do Norte - PR e Campo Bom - RS. Essas informacoes podem ser

conferidas na Figura 11.

'Base de dados INMET: http://www.inmet.gov.br
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Figura 11: Localizacao das quatro estacoes meteorologicas selecionadas pertencentes ao
INMET.
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As estacoes foram escolhidas com consideravel espagamento territorial,
para garantir variabilidade entre as séries temporais, uma vez que isso seja im-
prescindivel para avaliar o aprendizado do modelo. Perante isso, cada regiao
possui sua propria base de dados, o que possibilita o estudo individual da mesma.

As séries de dados foram coletadas no periodo de novembro de 2014 &
janeiro de 2015. De acordo com INMET (2011), a leitura foi realizada a cada cinco
segundos, no final da décima segunda leitura, é armazenada a média das mesmas.
Para emissao do relatério online, foi adotada a média horaria. Os dados sao
compostos pelas as variaveis microcliméticas: radiagao solar, velocidade do vento,
ponto de orvalho, umidade relativa do ar, pressao atmosférica e temperatura do

ar. Na Tabela 1 é possivel ver os valores dos desvios padrao de cada variavel por

regiao.
Tabela 1: Séries microclimaticas e seus respectivos desvios padrao (o), por regido.

o Variaveis Camp. Verde Sorriso  Dia. do Norte Campo Bom
Radiacao Solar (k.J/m?) 1202,505 1206,202 1276,763 1049,376
Vel. do Vento (m/s) 1,438 0,892 1,631 0,766
Pont. de Orvalho (°C) 1,916 3,338 2,602 0,900
Umidade do ar (%) 19,193 18,538 16,505 13,559
Press. atm. (hPa) 1,946 3,982 2,302 1,968
Temp. do ar (°C) 4,204 4,590 3,693 3,269
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3.2 Desenvolvimento do Modelo de Deep Lear-
ning

No desenvolvimento computacional do presente trabalho, foi utilizada a
linguagem de programacao Python, juntamente com a plataforma de desenvol-
vimento Spyder. A escolha da linguagem se deve ao fato de se tratar de uma
linguagem de proposito geral, que pode ser utilizada tanto para pesquisa e de-
senvolvimento quanto para produgao. Para que o processamento ocorresse em
paralelo na GPU e CPU, também foi empregada a interface de programacao
de aplicativos CUDA (Compute Unified Device Architecture) desenvolvida pela
empresa multinacional de tecnologia incorporada Nvidia.

O computador utilizado no processamento dos testes possui as seguintes

caracteristicas:
e Sistema operacional: Ubuntu 18.04.1 LTS X86 64
e CPU: Intel i7 928 2.66GHz Cache 8mb 4 Cores
e GPU: NVIDIA GeForce GTX 980
e Memoria RAM: 6Gb

A Figura 12 contém todas as etapas de desenvolvimento que, no decorrer

trabalho, serao explicadas individualmente com suas respectivas peculiaridades.

Figura 12: Etapas de desenvolvimento do presente estudo.

Base de Dados

Preparacao dos dados » Selecdo das Varidveis

Y
S —
b— b= - —— Reamostragem

Bases de dados de
treino e teste

Modelo de Deep Learning | Avaliacao do Modelo
para Regressao Linear

Fonte:do autor
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Para verificacao de desempenho foi utilizado o Erro Médio Absoluto, MAE
do inglés Mean Absolute Error (Equacao 3.1) , medida de precisdo comum para
tarefas de regressao aplicadas & ciéncias climaticas e ambientais utilizada para
mensurar a proporcao de exemplos que o modelo identifica corretamente. E o
erro médio absoluto entre o valor previsto por um modelo e o valor observado
para um exemplo. Nao apenas informa se o modelo esta errado, mas também, a
que distancia o valor de saida é do valor esperado. Dessa maneira, indica como
o modelo falha na estimativa da variabilidade das medi¢oes em torno da média e

mede a variacao nos valores estimados em torno dos medidos.

MAE =n"') " |P = Ojf (3.1)
i=1
onde P; é o valor estimado, O; o valor observado e n é a quantidade de valores
observados.
Outra medida de performasse utilizada, ¢ a média do erro quadratico (MSE
do inglés mean squared error) (Equagao 3.2), amplamente utilizada em analise

de processamento de resposta (WANG; BOVIK, 2009).

MSE =n""! i(Pi - 0;)? (3.2)

=1
3.2.1 Preparacao dos Dados

A preparacao dos dados é uma etapa importante para o aprendizado de
maquina, pois muitas das varidveis divergem em valores, o que pode tornar a
tarefa de aprendizado muito custosa.

O dimensionamento das variaveis independentes (X) ¢ uma etapa comum
do aprendizado de maquina, utilizado com o intuito de evitar que recursos com
valores grandes possam ter mais influéncia nos resultados finais (GARRETA;
MONCECCHTI, 2013, p. 10-12). A Equagao 3.3 é utilizada para essa finalidade:

X —u
s

z =

(3.3)

onde X é a amostra de treinamento, u é a média das amostras de treinamento
e s é o desvio padrao das amostras. Essa padronizagao de valores, nao altera a

distribuicao inicial de X.
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3.2.2 Selegao das Variaveis

Para selegao de variaveis foi utilizando o coeficiente de determinagao, atri-
buindo pesos as variaveis independentes, formando assim um "rank"dos coefi-
cientes. Uma vez os pesos definidos, ocorre a selecao das varidveis com maior
importancia.

O presente trabalho testou gradativamente todas as variaveis preditoras,
de maneira que a primeira sele¢ao considera apenas a variavel de maior peso, para
aplicacao do modelo de DL, na selecao seguinte a segunda variavel independente
é adicionada com a anterior, e assim por sequéncia até a selecao de todas as
variaveis. Dessa forma é possivel mensurar o quao bem o modelo se comporta

com diferentes quantidades de varidveis.

3.2.3 Reamostragem

Para cada regiao, a etapa de reamostragem considerou quatro configura-
¢oes dispares: A, B, C e D. Cada uma representado uma porcentagem da base

de dados original, conforme a Tabela 2.

Tabela 2: Método de reamostragem utilizado. Cada letra representa uma configuracdo adotada, os valores sao
percentuais da base de dados original.

Reamostragem A B C D
Base de Treinamento 95% 85% 70% 50%
Base de Teste 5% 15% 30% 50%

Esse critério foi utilizado para simular falhas em uma situagao real. Se a
base trabalhada possuir 5% de falhas, o restante dos dados sera utilizado para
treinamento do modelo de DL. Possibilitando uma analise do preenchimento com
o porcentagem de escassez de dados de treinamento aumentando entre 5% a 50%.

Na separacao, os dados foram selecionados de forma pseudoaleatoria, com
a utilizacao de uma semente de geracao de nimeros aleatérios, definida por um
numero inteiro aplicado ao algoritmo gerador de ntmeros aleatorios Mersenne
Twister (MATSUMOTO; NISHIMURA, 1998), que garante a replicagao da alea-
toriedade, toda vez que a mesma semente for utilizada, ou seja, sempre produzira
os mesmos resultados, inclusive o erro de arredondamento.

A utilizagao de uma sele¢cao pseudoaleatoria, assegura a reprodutibilidade
da amostra, uma vez que a mesma é utilizada para diversas configuragoes de
reamostragem. Para a validagao do experimento foi adotada a validagao cruzada,

utilizando o método k-fold com k = 6.
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3.2.4 Modelo de Deep Learning para Regressao

Para a construcao do modelo de DL, foram utilizadas as bibliotecas cien-

3. O modelo de DL proposto,

tificas da linguagem python: Keras® e Tensorflow
recebe uma quantidade [ de entradas, podendo variar, conforme especificado an-
teriormente, e tem apenas um neurdnio na camada de saida. Os parametros
externos de treinamento permaneceram imutaveis ao longo de todos os testes,

conforme a Tabela 3.

Tabela 3: Configuragao dos parametros externos de treinamento.

Parametros Valores
Epocas 50
Fungao de custo MSE
Otimizador de desc. gradiente Adam
Taxa de Aprendizagem 0,001

Na configuracao interna, duas estruturas foram utilizadas, uma com o
intuito de avaliar a quantidade de neurénios, e outra a proporg¢ao da profundidade.
Para isso, foram feitos testes com duas e quatro camadas ocultas, com variacoes
de 50 e 100 neuronios por camada.

Multiplicando pela quantidade de configuragoes resultantes da selecao de
variaveis e reamostragem, foi obtido um montante de 10.050 composigoes, 2.511

por regiao.

3.2.5 Analise do Modelo e Comparagao com Outros Méto-
dos

Na anélise do modelo, considerou-se quatro fatores:

Quantidades de varidveis independentes necessarias para o preenchimento.

Quantidade de neurdnios.

Profundidade da rede.

Porcentagem de falhas presente na série.

A anélise consistiu em saber se os quatro fatores citados tinham influéncia
sobre o resultado. Para tal, foram utilizados testes de varidncia nao paramétricos,

uma vez que os dados nao atendem as suposicoes de normalidade da ANOVA,

Zhttps://keras.io/
3https://www.tensorflow.org/


https://keras.io/
https://www.tensorflow.org/
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mas sao continuos, independentes e as varidncias sao homogéneas (ELLIOTT;
HYNAN, 2011). O teste de Shapiro-Wilk (ROYSTON, 1992) foi utilizado na
confirmacao da normalidade dos dados.

Foram também empregados os testes: Mann-Whitney (BIRNBAUM, 1956),
na comparagao de até duas distribuigdes, e kruskal-Wallis (CHAN; WALMSLEY,
1997) nos que envolviam trés ou mais. Na categoria de duas est@o os testes so-
bre a quantidade de camadas e neuronios. Na de trés distribuigoes a anélise da
porcentagem de falhas e quantidade de variaveis independentes. Para saber se al-
gum dos grupos se diferem entre si, foi utilizado o teste de Nemenyi (NEMENYT,
1962), um teste post-hoc, que consiste em fazer comparagoes em pares.

Apoés a analise do modelo, o mesmo foi comparado com outros modelos
existentes na literatura, no caso a média movel e regressao linear miltipla. Para
saber qual apresenta melhores resultados, o estimador MAE foi utilizado na ava-

liagdo, comparando o valor obtido pela rede (y) e o valor real (y).



Capitulo 4

Apresentacao e Analise dos
Resultados

4.1 Modelo da Rede Neural DL

A Figura 13 é o fluxograma correspondente a fracao do programa desen-
volvido, que representa a configuracao do modelo de DL, no qual inicialmente
trabalha com duas camadas ocultas, e posteriormente recebe a adigao de mais
duas. Na camada de entrada é informada a quantidade de variaveis independen-
tes a serem utilizadas. Em cada camada é informada a quantidade de neuronios,
bem como a func¢ao de ativagao. Também nessa mesma fracao, estao inclusos os
parametros externos de treinamento.

A funcao ReLU foi utilizada por proporcionar facilidade na otimizacao,
por se tratar de uma fungao nao linear e nao ativar todos os neurénios ao mesmo

tempo.
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Figura 13: Fluxograma do algoritmo de DL.
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° . )
Funcao de custo: MSE ~ « Quantidade de neurdnios: 1

Otimizador desc. grad.: Adam
Taxa de aprendizagem: 0,001

Fonte: do autor

O co6digo 4.1 é o modelo de DL propriamente dito, com as defini¢oes de

profundidades, parametros internos e externos.

Coédigo 4.1: DL

#4# Biblioteca utilizadas ##
import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

model = keras.Sequential (|
keras.layers.Dense(neuronios ,input dim = imput),
keras.layers.Dense(neuronios ,activation=tf.nn.relu),
keras.layers.Dense(neuronios ,activation=tf.nn.relu),
if camada >2:

keras.layers.Dense(neuronios , activation=tf.nn.relu),

keras.layers.Dense(neuronios, activation=tf.nn.relu),
keras.layers.Dense(1l,activation=t{.nn.relu)])
Compile model
model. compile (optimizer=tf.train.AdamOptimizer (learning rate=0.001),

loss= 'mean squared error’, metrics=['mean squared error’])

Fit the model
model. fit (X train,y train, epochs= 50, batch size=1, verbose=1)
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4.1.1 Resultados do Modelo de DL

As Tabelas 4, 5, 6 e 7 contém a média e desvio padrao dos valores do
MAE, para cada variavel de estudo, utilizando o modelo de DL com duas e
quatro camadas ocultas. Cabe ressaltar que os valores presentes nas tabelas sao

referentes as quatro regioes de estudo.

Tabela 4: Média e desvio padrdo(c) dos resultados do MAE para testes realizados com o modelo de DL, com
duas camadas e 50 neur6nios cada, no preenchimento de falhas para as variaveis: temperatura do ar (T),
umidade do ar (U), ponto de orvalho (PO), pressdo atmosférica (P), radiagdo (Rgy) e velocidade do vento (V)

MAE - 2 Camadas 50 neur6nios

Falhas T (°C) U (%) PO (°C) P (hPa) Ry (kJ/m?) Vi, (m/s)
t o U o po o D o Ty o Uy o
5% 0,7156 1,1497 | 1,5821 2,6388 | 0,4464 0,6171 | 2,5938 0,8365 | 427,3865 106,1494 | 0,7453 0,3020
15% 0,7449 1,1981 | 1,5826 2,6118 | 0,4528 0,5985 | 2,6920 0,9010 | 427,5727 88,8386 | 0,7537 0,3053
30% 0,7274 1,1851 | 1,5787 2,6117 | 0,5052 0,6029 | 2,7153 0,8608 | 430,3409 91,0599 | 0,7647 0,2985
50% 0,7356 1,1782 | 1,6009 2,5970 | 0,5393 0,6085 | 2,8432 0,9550 | 435,7982 89,3507 | 0,7700 0,2976

Tabela 5: Média e desvio padrao(c) dos resultados do MAE para testes realizados com o modelo de DL, com
duas camadas e 100 neurénios cada, no preenchimento de falhas para as variaveis: temperatura do ar (T),
umidade do ar (U), ponto de orvalho (PO), pressdo atmosférica (P), radiagdo (Rgy) e velocidade do vento (V)

MAE - 2 Camadas 100 neurdnios

Falhas T (°C) U (%) PO (°C) P (hPa) Ry (kJ/m?) Vi, (m/s)
t o U o po o D o Ty o Uy o
5% 0,7396 1,1490 | 1,6017 2,5371 | 0,4198 0,6091 | 3,0332 1,1697 | 425,6442 105,2818 | 0,7403 0,2983
15% 0,7387 1,1986 | 1,6588 2,6639 | 0,4194 0,5908 | 2,9438 11,1425 | 425,0890 89,4686 | 0,7492 0,3063
30% 0,7540 1,1985 | 1,6266 2,5870 | 0,4390 0,6301 | 2,9783 1,2120 | 427,8634 90,8660 | 0,7665 0,2996
50% 0,7661 11,1962 | 1,6220 2,5576 | 0,4734 0,6230 | 3,3824 11,8589 | 434,4053 88,7610 | 0,7665 0,2974

Tabela 6: Média e desvio padrao(c) dos resultados do MAE para testes realizados com o modelo de DL, com
quatro camadas e 50 neurdnios, no preenchimento de falhas para as variaveis: temperatura do ar (T), umidade
do ar (U), ponto de orvalho (PO), pressao atmosférica (P), radiacdo (Ry) e velocidade do vento (Vi)

MAE - 4 Camadas 50 neurdnios

Falhas T (°C) U (%) PO (°C) P (hPa) Ry (kJ/m?) Vi, (m/s)
t o U o po o D o Ty o Uy o
5% 0,7403 1,1396 | 1,6627 2,4876 | 0,4120 0,5890 | 4,3779 3,2616 | 417,8670 108,4431 | 0,7392 0,3015
15% 0,7858 1,1903 | 1,65630 2,4093 | 0,4114 0,6080 | 5,1344 3,5427 | 417,5503 91,4538 | 0,7536 0,3069
30% 0,7976  1,2069 | 1,6663 2,5045 | 0,4506 0,6454 | 4,9320 3,4455 | 419,6947 90,2062 | 0,7636 0,2965
50% 0,8078 11,2138 | 1,6911 2,5013 | 0,4662 0,6008 | 4,7603 2,6558 | 426,4806 90,8245 | 0,7731 0,2965

Tabela 7: Média e desvio padrao(c) dos resultados do MAE para testes realizados com o modelo de DL, com
quatro camadas contendo 100 neurdnios cada uma, no preenchimento de falhas para as variaveis: temperatura
do ar (T), umidade do ar (U), ponto de orvalho (PO), pressdo atmosférica (P), radiagdo (Ry) e velocidade do
vento (Vy,)

MAE - 4 Camadas 100 neurdnios

Falhas T (C) U (%) PO (°C) P (hPa) R, (kJ/m?) Vo (m/s)
t o I o po o D o Ty o Uy o
5% 0,7790 1,1451 | 1,7375 2,4723 | 0,4245 0,6126 | 5,5229 3,7829 | 412,5552 109,5641 | 0,7534 0,3016
15% 0,7932 1,2172 | 1,6973 2,4493 | 0,4245 0,6196 | 4,9135 3,2017 | 406,9007 88,4773 | 0,7484 0,3031
30% 0,7907 11,1839 | 1,7676 2,4638 | 0,4253 0,6078 | 6,0948 4,8901 | 413,0313 93,9254 | 0,7566 0,2945
50% 0,8097 1,1626 | 1,8152 2,6583 | 0,4444 0,6445 | 5,8194 4,5901 | 422,8068 93,3042 | 0,7676 0,3013

Observando as tabelas, o aumento da quantidade de camadas ocultas, nao

trouxe melhorias nos resultados para todas as variaveis, como pode ser constatado
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nos valores da média da pressao atmosférica, temperatura do ar e umidade. J4
para as variaveis ponto de orvalho e radiagao é perceptivel uma sutil melhoria
nos valores da média. Também é possivel constatar, com excegao das variaveis
velocidade do vento, radiagao e pressao, uma grande variacao nos dados. O
preenchimento de séries temporais de velocidade do vento demonstrou um baixo
desempenho e insensibilidade a alteracao da quantidade de camadas ocultas e
presenga de falhas.

A Figura 14 representa uma andlise por varidvel para a relacao entre a
quantidade de testes efetuados pelo modelo e a média do MAE, revelando a
quantidade de testes ideal para avaliagao, que consiste na aproximagcao da con-
vergéncia do MAE ao longo das repeticoes, o que acarreta em uma maior acuracia
para o modelo. Com base nessa avaliacao conclui-se que para a temperatura é
necessario um valor minimo de 20 repeticoes, para a umidade e ponto de orvalho
esse valor chega a 80 repeticoes, para radiacao seriam necessarias 150 repeticoes,
100 para a velocidade do vento e para a pressao atmosférica o valor de 400 repe-
ticoes se mostrou insuficiente, o que caracteriza um estudo mais especifico para

determinacao de tal valor.

Figura 14: Relagao da média do MAE individual para cada porcentagem de falhas com a quantidade de testes
efetuados pelo modelo de DL.
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Na Figura 15 é possivel constatar o comportamento da média do MAE em
relacao a quantidade de variaveis independentes utilizadas no preenchimento e a
porcentagem de falhas presentes nos dados. Evidenciando que os preenchimentos
que utilizaram somente uma variavel independente, nao foram capazes de uma
boa aproximacao com o valor esperado, e algumas vezes deslocaram a média para
cima, como no caso das variaveis temperatura do ar, umidade, ponto de orvalho
e radiagao.

Para a pressao do ar, a quantidade de varidveis independentes indicou nao
demonstrar variancia na média. Nota-se que no grafico da velocidade do vento,

que a utilizacao das cinco variaveis independentes obteve melhores resultados.

Figura 15: Relagao entre a quantidade de falhas e o MAE para cada variavel de estudo, indicando o comporta-
mento da média e mediana.
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A Figura 16 ilustra as séries temporais, das varidveis microclimaticas, da

cidade de Sorriso, apresentadas em trés diferentes momentos. No primeiro da
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esquerda para direita, a série estd em sua totalidade, ou seja, sem a presenca
de falhas. No segundo apresenta 50% de falhas nos dados e no tltimo momento
apresenta os dados ap6s o processo de preenchimento efetuado pelo o modelo de
DL.

Figura 16: Séries temporais das variaveis de estudo (temperatura do ar, umidade relativa, ponto de orvalho,
pressao, radiagdo e velocidade do vento) coletadas da estagdo do INMET, localidade Sorriso- MT, no periodo
de novembro/2014 a janeiro/2015. Ilustradas: na forma original, com 50% de falhas e apds o processo de
preenchimento de falhas.

Série Original om 50% de falhas Série Preenchida

MWWM | m ” ‘J ,1 w M “ Ju

WWWWWWWWW&W WW' j | U g M

W N‘i W \mw‘h Hl MW

Temperatura (°C)
NN v e
8 & 8 8

Umidade (%)

Jan

- (

fev

WH |
u uu M Ml M‘“”"
/!

u; "
AR -

Fonte: do autor

Ponto de orvalho (%)
3 @ 3
B
u %
2
-

sséo (hPa)
© w© ©

Pre:
©
4

|
H‘

Radiagéo (kJ/m?)
STy e s
3 8 8 &
g 8 8 8
- 8 8 8 8
[ S e —
3 -

HMM |

s
H
3
2

Velocidade do vento (m/s)
= N ©




32

4.1.1.1 Analise Estatistica

De forma geral, considerando os valores do MAE das cinco regioes, para
analisar a quantidade de variaveis independentes utilizadas no preenchimento

falhas, a configuragao da Tabela 8 foi adotada.

Tabela 8: Agrupamento de acordo com a quantidade de variaveis independentes utilizadas no preenchi-
mento de falhas.

Grupos de variaveis independentes
Grupos Quantidade de variaveis independentes

I 1
II 2
III 3
v 4
\Y% )

O teste de Kruskal-Wallis acusou evidéncias de diferenga significativa entre
os valores de MAE, apresentando p-valor < 0,0001. O teste de Nemenyi revelou
que em todos os cinco grupos, apenas o Grupo I apresentou diferenca significativa
em relacao a todos os outros grupos. Na analise geral os testes de comparacao de
distribuicao nao detectaram diferenga significativa para a quantidade de neuronios
e porcentagem de falhas presentes na série.

Continuando com a andlise geral, considerando dessa vez a quantidade
de camadas agrupadas conforme a Tabela 9. O teste de Mann-Whitney acusou

diferenga significativa entre as distribuicoes apresentando p-valor < 0,0001.

Tabela 9: Agrupamento de acordo com a quantidade de camadas utilizadas no preenchimento de falhas.

Grupos divididos por quantidade de camadas

Grupos Quantidade de camadas ocultas
1 2
I 4

Na anélise por variavel, considerando apenas o valor do MAE em diferentes
profundidades da rede neural (Tabela 9). O teste de Mann-Whitney detectou
diferenca significativa em todas as variaveis, exceto para a velocidade do vento,

conforme informagoes da Tabela 10.
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Tabela 10: Valores de p-valor para o Teste de Mann-Whitney individual para cada variavel, comparando
o valor do MAE e a profundidade da rede.

Teste de Mann-Whitney para Profundidade da Rede

Variaveis P-valor
Temperatura 5,63E-09
Umidade 1,004E-13
Ponto de orvalho 0,0008E-2
Pressao 2,2E-16
Radiagao 0,0005E-3
Velocidade do vento 0,9852

O mesmo teste foi feito para a quantidade de neurdnio, apresentando valo-
res de p-valor significativos para as variaveis de umidade do ar, ponto de orvalho

e pressao, conforme a Tabela 11.

Tabela 11: Valores de p-valor para o Teste de Mann-Whitney individual para cada variavel, comparando
o valor do MAE e a quantidade de neurdnios.

Teste de Mann-Whitney para Quantidade de neurénios por camada

Variaveis P-valor
Temperatura 0,0673
Umidade 0,912E-05
Ponto de orvalho 0,001174
Pressao 9,525E-06
Radiacao 0,201
Velocidade do vento 0,8436

Para a porcentagem de falhas presente na série, o teste de Kruskal-Wallis
acusou variancia significativa apenas para o ponto de orvalho (p-valor < 0,0001).
Que apos verificado com o teste de Nemenyi, que comparou as distribui¢oes dos
grupos da Tabela 12, apresentou evidéncias de diferenga significativa entre o
Grupo I e IV (p-valor < 0,0001), e Grupo II e IV com p-valor de 0,0003.

Tabela 12: Agrupamento de acordo com a quantidade de falhas presente nos dados de treinamento.

Grupos divididos por quantidade de falhas presentes na série

Grupos Falhas (%)
I )
1II 15
111 30
v 50

Ainda na analise por variavel, o teste de Kruskal-Wallis para a quantidade
de variaveis independentes (X) utilizadas no preenchimento, apresentou variancia
significativa para todos os grupos da Tabela 8. O teste de Nemenyi revelou que
em todas as variaveis, o Grupo I, que representa o preenchimento apenas com
uma variavel independente, apresentou diferenca significativa em relagao a todos

os outros grupos, exceto para pressao atmosférica na qual apresentou diferenca
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entre o Grupo I e IV, e Grupo I e V, e para a velocidade do vento que apresentou
diferenga significativa entre o Grupo V em relacao a todos os outros.

A radiagao também apresentou diferenga significativa entre os Grupos II
e III, [T e IV, IT e V. A figura 17 contém informagoes sobre a distribuicao dos

dados para cada grupo.

Figura 17: Distribuigdo dos valores do MAE para os grupos: I, II, III, IV e V (Tabela 8).
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Fonte: do autor

4.1.1.2 Tempo de Execucao

O tempo de execugao necesséario para a realizagao de todos os testes re-
velou que a quantidade de falhas presentes na série é inversamente proporcional
ao tempo de execucao, pois, o aumento de falhas corresponde a diminuicao da
quantidade de dados. A Tabela 13 contém informagoes referentes a todas as

modalidades de testes efetuadas:

Tabela 13: Tempo de execugao por teste.

Testes Tempo (s)
2 camadas 290,3641
4 camadas 337,5736
50 neuro6nios 311,0778
100 neuroénios 320,0282
5% de falhas 408,9449

15% de falhas 327,4024
30% de falhas 300,6253
50% de falhas 228,5328
Com 1 var. ind.  316,2971
Com 2 var. ind.  315,2982
Com 3 var. ind.  315,3667
Com 4 var. ind.  312,6333
Com 5 var. ind.  314,8645

onde o Tempo corresponde a soma da etapa de trenamento e validagao de

cada configuracao utilizada no presente trabalho.
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A anélise de variancia revelou existir diferencas significativas no tempo de
execugao em rela¢do a quantidade de camadas ocultas (Tabela 9), sendo que ao
aumentar a quantidade de camadas eleva-se o tempo de execucao. Da mesma
forma, a quantidade de neurdnios utilizada por camada oculta também mostrou
diferenga significativa entre os grupos definidos na Tabela 12. Ja para a quanti-

dade de variaveis independentes (Tabela 8) nao houve variancia entre os grupos.

Figura 18: Distribui¢ao do tempo médio de execugao.
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Fonte: do autor

Considerando o modelo treinado, ou seja, com os pesos definidos, para o
preenchimento de falhas DL gasta em média 40 segundos. O tempo aproximado

de execucao total do experimento foi aproximadamente de 861,6 horas.

4.2 Regressao Linear Multipla e Média Moével

4.2.1 Regressao Linear Multipa

O Codigo 4.2 foi desenvolvido para o preenchimento de falhas utilizando a
RLM, assim como no modelo de DL também permitiu analisar a quantidade de

falhas presentes nos dados.
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Codigo 4.2: Regressao Linear Miultipla

## Biblioteca utilizada ##

from sklearn.linear model import LinearRegression

#4# Modelo ##
regr = LinearRegression () # cria o modelo
regr. fit (X train, y_ train) # treina o modelo utilizando a

reamostragem de treino

## Valor previsto ##
ypred = regr.predict (X test) # testa o modelo utilizando a

reamostragem de teste

A Tabela 14 contém informacoes sobre a avaliacao do preenchimento de
falhas utilizando RLM, assim como para o modelo DL, o estimador de erro MAE
foi utilizado. Os valores sao resultantes da média das quatro regioes. O modelo
apresentou bons resultados, com énfase nos obtidos da pressao atmosférica. Os

dados tiveram pouca variabilidade.

Tabela 14: Média e desvio padrao(c) dos resultados do MAE para testes realizados com RLM, no preenchimento
de falhas para as variaveis: temperatura do ar (T), umidade do ar (U), ponto de orvalho (PO), pressdo
atmosférica (P), radiagdo (Rg) e velocidade do vento (V%)

MAE (RLM)
T (°C) U (%) PO (°C) P (hPa) R, (kJ/m?) Vi (m/s)
t o u o po o p o Ty o Uy o
5% 0,9827 11,0325 | 2,9126 12,3543 | 0,7249 10,5980 | 1,7788 0,3700 | 532,6423 113,7615 | 0,8107 0,2758
15% 1,0424 1,1226 | 2,9266 2,3014 | 0,7445 0,5962 | 1,8090 0,4165 | 521,6186 82,4899 | 0,7744 0,3080
30% 1,0304 11,1007 | 2,9010 2,2559 | 0,7313 0,5824 | 1,8760 0,4917 | 531,6042 85,5808 | 0,8022 0,3184
50% 1,0187 11,0907 | 2,8532 2,1986 | 0,7239 0,5699 | 1,8759 0,4867 | 524,5980 88,4295 | 0,7975 0,3168

Falhas

A quantidade de falhas presente nos dados nao teve impacto sobre os
resultados. O tempo médio de execucao foi aproximadamente de 3 minutos e 54

segundos.

4.2.2 Média Mével Simples

Por se tratar de um método univariado, a Média Mdével Simples consiste
em uma alternativa simples e rapida. A grande dificuldade de aplicagdo desse
método é encontrar o tamanho da janela a ser utilizada. Os teste efetuados neste
trabalho, adotaram uma janela de duas medigoes, uma medicao antes de ocorrer
a falha e outra apos a falha, uma vez que os dados do INMET sao horarios.

Os resultados obtidos dos testes com média moével podem ser encontrados
na Tabela 15.

O resultados demonstraram um bom resultado para a pressao atmosférica

e velocidade do vento, e uma sensibilidade para a presenca de falhas. Quanto
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Tabela 15: Média e desvio padrao(o) resultados do MAE para testes realizados com média mével, no preenchi-
mento de falhas para as variaveis: temperatura do ar (T), umidade do ar (U), ponto de orvalho (PO), pressao
atmosférica (P), radiagdo (Rg) e velocidade do vento (V%)

MAE (Média Moével)

Falhas T (°C) U (%) PO (°C) P (hPa) R, (kJ/m?) V, (m/s)
t o U o po o p o Ty o Uy o
5% | 1,2457 10,1325 | 5,1844 0,6732 | 0,3917 0,0968 | 0,5664 0,0438 | 387,5637 24,4697 | 0,3607 0,1409
15% | 1,3770 0,1274 | 5,6829 0,5870 | 0,4283 0,0897 | 0,6526 0,0545 | 452,7047 25,1514 | 0,3846 0,1870
30% | 1,2456 0,0738 | 5,3295 0,3661 | 0,5158 0,0975 | 0,7482 0,1130 | 382,8285 30,3198 | 0,4092 0,1622
50% | 1,7233 10,2053 | 7,2143 1,0401 | 0,6476 0,1012 | 0,9548 0,1155 | 565,5915 47,6890 | 0,6144 0,2228

maior a quantidade de falhas melhor foi o resultado. Esse comportamento nao é
ao todo anomalo, pois sugere que a janela escolhida nao é a melhor indicada, uma
vez que ao se aumentar as lacunas de dados, indiretamente ocorre um aumento
na janela adotada.

O preenchimento evidenciou uma série com pouca variagao, por ser cons-
truida em torno da tendéncia central proxima, o que sugere apenas uma apro-
ximagao do valor real e nao uma replicagao do comportamento do mesmo. O

tempo médio de execucao foi aproximadamente de 58 segundos.

4.3 Comparativo entre os Métodos

Com a obtencao de todos os dados, foi possivel fazer um comparativo entre
os trés métodos utilizados, utilizando o valor do MAE.
A Figura 19 representa o comparativo entre os trés métodos para o pre-

enchimento de falhas, com diferentes quantidades de falhas, para cada variavel.
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19: Comparativo entre DL, RLM e média moével para o preenchimento de falhas nos dados com a

presenca de diferentes quantidades de falhas para as variaveis: temperatura do ar, umidade relativado do ar,
ponto de orvalho, pressdo atmosférica, radiagao solar e velocidade do vento.
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Para a temperatura o modelo de DL mostrou excelentes resultados, a con-

figuragao com 2 camadas ocultas com 50 neur6nios obteve os menores resultados

do MAE, com uma discrepéancia de aproximadamente média de 0,35°C em relacao

ao método de RLM, e =~ 1,3°C em comparacao com a média moével. Também

nao aparentou sofrer impacto com a variagao da quantidade de falhas presente

na série, como ja descrito nas analises estatisticas. Assim como a temperatura,

o modelo de DL apresentou excelentes resultados para umidade relativa do ar e

ponto de orvalho.

No preenchimento de falhas em séries temporais de pressao atmosférica, o

modelo de DL nao obteve o melhores resultados, ficando abaixo da média movel
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e RLM. Para velocidade do vento a média movel apresentou o menor indice de
erro, o que nao ¢é ao todo inesperado, pois valores mais proximos da falha descreve
melhor esse fendomeno. Para a radiacao o modelo obteve resultados medianos.
Em geral o modelo de média moével adotado demonstrou uma grande sensi-
bilidade a quantidade de falhas contidas na ST, podendo gerar variagoes bruscas
nos resultados. Ja o modelo de RLM adotado obteve um melhor preenchimento

com relagao ao modelo DL apenas para a ST de pressao atmosférica.

4.4 Discussao dos Resultados

O modelo criado desempenhou bem sua fun¢ao de preenchimento de falhas,
apresentando para quatro das seis variaveis um bom ajuste. Para formulacao dos
resultados, contou com 10.050 testes, sendo 2.511 por regiao e 1675 por variaveis.

Proporcionando assim uma analise sélida sobre quatro aspectos basicos:

e Profundidade da rede neural: O estudo considerou duas configuragoes, a
primeira configuracao com duas camadas ocultas e a segunda com o dobro de
camadas. Os resultados apontaram que a profundidade tem impacto direto,
na resposta da rede, para o preenchimento de falhas em séries temporais
de cinco variaveis (temperatura do ar, umidade relativa do ar, radiacao,
pressao e ponto de orvalho). O aumento de camadas, em alguns casos,
nao demonstrou melhorias na resposta da rede. Esse efeito, supostamente
pode estar ligado ao uso fixo dos parametros externos da rede, como por
exemplo a taxa de aprendizado e épocas. Talvez ao se elevar a quantidade de
camadas ocultas, paralelamente deve-se considerar alteragoes na totalidade

da estrutura do modelo de DL.

e Quantidade de falhas presentes na série temporal: Com excecao das séries
temporais de ponto de orvalho, nao houve impacto no preenchimento de
falhas em dados contendo entre 5% a 50% de falhas. O que demonstra um
fator positivo, que caracteriza a DL, que é o fato dela aprender com os dados,
ou seja, isso prova que o modelo foi capaz de entender o comportamento da
variavel e replica-lo em sua resposta, estimando a variavel pretendida com

base nos dados de outras varidveis.

e Quantidade de varidveis independentes: O estudo mostrou que somente uma
variavel independente nao é suficiente para o aprendizado da rede. Os teste
utilizaram até cinco variaveis, mostrando que entre 2 e 5 nao ha diferengas

significativas.
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e Quantidade de neurénios: O estudo considerou 50 ou 100 neurénios por
camada oculta, os resultados mostraram haver diferenca significativa entre
os dois grupos, para as variaveis umidade relativa do ar, ponto de orvalho

e pressao atmosférica.

No trabalho Ventura (2015), no qual foi criado um framework, em que
umas das fungoes é o preenchimento de falhas utilizando redes neurais, o mesmo
obteve melhores resultados na estimativa da radiagao, o que pode ser devido
ao uso da informacao horaria de cada medigao, uma vez que a radiagao sofre
atenuagao devido ao angulo horéario.

Outros métodos, comumente utilizados na literatura, como a regressao li-
near miltipla e média moével, mostraram desempenho inferior, exceto o segundo
que obteve melhores resultados na estimativa da velocidade do vento e pressao
atmosférica, levando em consideracao que o mesmo é um método univariado e
que operou com uma janela de duas medigoes apos a falha, o que para fenomenos
que ocorrem em curto prazo, pode acarretar em uma representacao mais pro-
xima da realidade. Outro ponto a ser considerado é que os modelos presentes
na literatura apresentaram baixa variagao dos dados. O trabalho desenvolvido
por Rihbane (2018), defende um preenchimento de falhas no qual ocorre a pre-
servacao da varianga da série, pois dessa forma a mesma nao se distanciaria do
real comportamento do fenémeno. Em uma anélise superficial o modelo de DL
apresentou uma maior variacao, mas se faz necessario um aprofundamento maior,
para fazer um comparativo mais coerente neste sentido.

DL apresentou como desvantagem o tempo de execugao, o que pode ser
um agravante para a sua aplicacao, ja que os outros métodos testados no presente
trabalho mostraram uma execugao de extrema rapidez quando comparados.

Portanto, a utilizagao de deep learning no preenchimento de falhas em da-
dos microclimaticos, provou ser uma area promissora, que atende as expectativas,

podendo evoluir ao longo do tempo e que deve ser explorada em novos trabalhos.



Capitulo 5

CONSIDERACOES FINAIS

Falhas presentes nos dados, se nao preenchidas, podem comprometer a
informagao a ser minerada, levando a suposi¢oes que muitas vezes se distanciam
da realidade do fenémeno medido. A importancia da resolugao desse problema
motivou a realizacao deste trabalho.

Na busca de novos métodos de preenchimento de falhas, o presente estudo
foi pautado exclusivamente na analise de um proposto modelo de DL, fundamen-
tada nos resultados de diversas configuragoes possiveis e comparagao com outros
modelos presentes na literatura.

Os resultados nao apenas mostraram uma boa estimativa das variaveis
alvo, mas também proporcionaram uma anélise da composicao estrutural do mo-
delo. E possivel inferir que a rede neural criada, produto deste estudo, consegue
executar a tarefa de preenchimento de falhas em séries temporais microcliméti-
cas, obtendo melhor desempenho em trés das varidveis testadas, em comparacao
a dois modelos comumente utilizados na literatura, porém, apresentou ser custosa

em relagao ao tempo de execucao.

5.1 Trabalhos Futuros

Nem todos os aspectos da rede neural foram explorados. Existem intiimeras
combinagoes a serem estudas, que podem trazer melhorias para o preenchimento,
a exemplo disso o estudo das configuragoes dos parametros externos e seus im-
pactos. Fatores como este podem servir como sugestao para trabalhos futuros e
serem melhores investigados.

Outra proposta é a investigacao da utilizacao da quantidade estimada de
testes para cada variavel. Embora exija um alto custo computacional e tempo de

execugao, traria informagoes importantes para futuras aplicagoes de DL na area
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