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RESUMO

A Previsdo Numérica de Tempo (PNT) teve um grande avango nas tltimas décadas
devido ao aumento do poder computacional, novas parametrizagoes de processos
fisicos e o aumento de dados de observacao. A PNT tem enorme impacto positivo
nas atividades humanas. Os fendmenos que descrevem a dindmica da atmosfera sao
nao lineares e podem apresentar comportamento caodtico, sendo altamente sensivel
as condigoes iniciais. Incertezas inerentes ao modelo atmosférico limitam a qualidade
da previsao. Uma abordagem para o estudo da evolucao e propagacao desses erros
é a técnica de Breeding, que consiste em uma avaliacao peridédica de ciclos de duas
simulacoes do mesmo modelo: uma simulacao partindo das condigoes iniciais de re-
feréncia e a outra com as condigoes iniciais perturbadas. Bred Vectors sao diferencas
entre as simulagoes anteriormente mencionadas, em que a magnitude do vetor pode
ser utilizada como uma medida da incerteza da previsao. Esta dissertacao tem por
objetivo utilizar a técnica de Breeding com algoritmos de inteligéncia computacional
para avaliar a qualidade da previsdo do modelo de circulacao atmosférica global do
CPTEC-INPE. A primeira fase do trabalho consistiu na instalagao do modelo glo-
bal do CPTEC-INPE do supercomputador Cray XE6 (Tupa) - compilador Portland,
para o cluster Lacibrido (LAC-INPE) - compilador GNU. A técnica de Breeding foi
comparada com previsdao por conjuntos (Ensemble). Ocorreu uma concordéancia nas
regioes no planeta entre a maior magnitude do Bred Vector e maior variancia do
Ensemble. Classes de confiabilidade da previsao foram definidas e a classificacao foi
realizada utilizando sistemas neuro-difusos, redes neurais artificiais, classificadores
hierarquicos binarios e maquinas de comité. Os resultados obtidos sao promissores,
com indices de classificacao satisfatorios, que possibilitam a introducao da meto-
dologia de Breeding como uma ferramenta de estudo de previsibilidade de modelos
atmosféricos.

Palavras-chave: Técnica de Breeding. Redes Neurais Artificiais. Classificadores
Neuro-Difusos. Classificadores Binarios Hierarquicos. Método do Comité. Modelo
Global do CPTEC. Sistema de previsao por Conjuntos.
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CLASSIFICATION OF PREDICTABILITY OF THE CPTEC
GLOBAL MODEL USING BREEDING AND COMPUTATIONAL
INTELLIGENCE

ABSTRACT

Numerical Weather Prediction (NWP) has made great progress in the last decades
due to the increase of computational power, new parameterizations of physical pro-
cesses and the increase of observational data. PNT has a huge positive impact on
human activities. The phenomena that describe the dynamics of the atmosphere
are non-linear and can present chaotic behavior, being highly sensitive to the ini-
tial conditions. Thus, uncertainties inherent to the atmospheric model limit the
quality of the forecast. One approach to study the evolution and propagation of
these errors is the Breeding method which consists of a periodic evaluation of two
simulations using the same model: one simulation starting from initial reference con-
ditions and the other with disturbed initial conditions. Bred vectors are differences
between the simulations mentioned above, in which the magnitude of the vector
can be used as a measure of the uncertainty of the prediction. This dissertation
aims to use the breeding technique with artificial intelligence algorithms to evaluate
the prediction quality of the CPTEC-INPE global atmospheric circulation model.
The first stage of the work consisted in the installation of the CPTEC-INPE global
model of the Cray XE6 supercomputer (Tupa) - Portland compiler - to the Lacib-
rido cluster (LAC-INPE) - GNU compiler. The breeding technique was compared to
ensemble prediction. There was a good agreement in the regions of the planet be-
tween the greater magnitude of the bred vector and larger variance of the ensemble.
Prediction reliability classes were defined and classification was performed using
neuro-fuzzy systems, artificial neural networks, binary hierarquical classifiers and
committee method. The results obtained are promising, with satisfactory indexes of
classification, which makes possible the introduction of the Breeding methodology
as a tool for studying the predictability of weather models.

Keywords:

Breeding Technique. Neuro-Fuzzy Clasiffiers. Artificial Neural Networks. Binary hi-
erarquical classifier. committee method. CPTEC’s Global Atmospheric Model. En-
semble forecast.
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1 INTRODUCAO

A Previsao Numérica do Tempo (PNT) é uma disciplina jovem que utiliza técnicas
matematicas e computacionais para resolver equacoes que regem o comportamento
dindmico da atmosfera, procurando obter o estado futuro a partir de valores iniciais
que sdo conhecidos por meio de observagdes (COIFFIER, 2011). As solugoes destas
sofisticadas equacoes sao calculadas numericamente através de supercomputadores
instalados em centros operacionais e de pesquisas. De fato, a operacdo e pesquisa
em tempo e clima sao tarefas que sempre demandaram sistemas de processamento
de dltima geracdo, devido a complexidade e da busca de resolugao (discretizagao
espacial e temporal) sempre a mais refinada possivel do modelo e da grande quan-
tidade de dados manipulados nas operagoes de pré-processamento, execucao e pos-

processamento.

No inicio do século passado, iniciam-se as pesquisas sobre a possibilidade de previsao
do estado da atmosfera, utilizando equagdes matematicas que descrevem a fisica e
dindmica destes fendomenos. A PNT desde entao veio ganhando preponderancia nao
somente no ambiente académico, mas também tornou-se um recurso significativo

nas decisoes economicas dos paises, assim como no cotidiano das pessoas.

A primeira tentativa de previsao continha erros grosseiros, mas a PNT aprimorou
muito os resultados em termos de acuracia com os avancos da analise matematica,
dos computadores, da parametrizagao dos processos fisicos e dos sistemas de obsevra-
¢ao das ultimas décadas. A PNT se encontra em constante desenvolvimento, levando
em consideracao cada vez fend6menos mais complexos, que governam a dinamica da

atmosfera.

Sao varias as ciéncias (meteorologia, oceanografia, fisica, matemaética, computagao)
que contribuem no desenvolvimento destes modelos meteorolégicos. Isto tipifica um
carater interdisciplinar de colaboracao, com a finalidade de gerar modelos mais pre-

cisos e capazes de simular uma quantidade maior de processos.

Em 1904, Wilhelm Bjerknes publicou um trabalho sobre os fundamentos tedricos
da previsao de tempo, resolvendo um sistema nao linear de equacgoes diferenciais
parciais. Ele definiu o problema de previsao como um problema de valor inicial. Anos
depois, Lewis Fry Richardson calculou uma previsao de 6 horas para as variacoes
de pressao, com o uso de técnicas numéricas para resolver o sistema de equagoes
diferenciais da dindmica (LYNCH, 2014). Embora os resultados estivessem fora da

realidade. A previsao de Richardson foi para o dia 20 de maio de 1910 e estimou



uma variacao de pressao de 145 HPa em 6 horas (LYNCH, 2014). Entre as razoes
para a falha da previsao, pode-se citar o desbalanc¢o entre os campos de vento e de
pressao e a inadequada discretizagao do tempo — excessivamente grande, gerando
instabilidade numérica. Mas, como menciona Kalnay (2003), o real valor do trabalho
foi lancar as bases de como atacar o problema de predizer o tempo e clima de uma

forma mais metodoldgica.

Algumas décadas depois dos trabalhos de Richardson e Bjerknes, com um melhor
entendimento dos processos numéricos e meteorologicos, uma equipe de destacados
cientistas liderados por John Von Neumann e Jule Charney lograram realizar a
primeira simulacdo com sucesso de uma previsdo a posteriori' de tempo para um
dia, utilizando o computador da época (ENIAC: Electronic Numerical Integrator
and Computer). Com estes resultados, eles mostraram a viabilidade da utiliza¢ao
de modelos numéricos para fazer previsao de tempo (NCEP, 2007). J. Von Neumann
também percebeu a oportunidade de atacar o problema da climatologia utilizando
simulacées por modelos globais da atmosfera e dos oceanos. E este trabalho pioneiro

e entusiasta que da inicio a uma era moderna da meteorologia (MOURA, 1996)

Conforme foram evoluindo as pesquisas nesta area, a qualidade da previsao foi me-

lhorando ano a ano. Sao 4 fatores que possibilitaram esse avango (KALNAY, 2003):

e o incremento da poténcia de calculo com a chegada dos supercomputadores

que permitem malhas mas finas e melhores aproximagoes,

e parametrizacoes de processos fisicos, como por exemplo formagoes de nu-

vens e turbuléncia,

e melhoras nos métodos de obtencao de observagoes e a area conhecida como
assimilagao de dados, que permitem iniciar os modelos com mais dados

precisos, e

e aumento da qualidade e quantidade de dados observacionais, através de

dados de satélites e outras fontes.

No inicio dos anos 60, surge uma questao importante: o limite da previsibilidade
do tempo e clima. A previsibilidade, segundo Lorenz (1984) é o grau de acuracia
com que é possivel prever o estado futuro da atmosfera. Edward Lorenz demostrou

que a dindmica da atmosfera é sensivel as condigoes iniciais (LORENZ, 1963). Lorenz,

IPrevisdao a posteriori é uma previsdo experimental de uma situacdo que jé aconteceu.



considerado como um dos principais meteorologistas e um dos pais da ciéncia do caos,
gerou evidéncias deste fato quando tentava replicar resultados de um experimento de
previsao numeérica de tempo. Ele notou que esta sensibilidade em modelos dinamicos,
como os atmosféricos, podem gerar resultados totalmente inesperados com variagoes
minimas nas condigoes iniciais. Este fenomeno ficou conhecido como efeito borboleta,
em decorréncia de um de seu mais célebres trabalhos, intitulado "Predictability:
Does the Flap of a Butterfly’s Wings in Brazil Set Off a Tornado in Texas?" (MIT-
NEWS, 2008). Jule Charney ja havia verificado um fato semelhante em 1951, devido
a problemas com o modelo e as parametrizagoes. Mas, Lorenz asseverou que mesmo

tendo um modelo perfeito esse limite ainda vai estar presente (KALNAY, 2003).

Segundo Palmer e Hagedorn (2006), os modelos de previsao sdo necessariamente
incertos, ja que sao varios os tipos de incertezas inerentes aos modelos meteorologi-
cos: erros de modelagem (processos com representacdo pobre, ou simplesmente nao
representados), incluindo a imprecisao do método numérico (erros numéricos: trun-
camento e arredondamento), bem como erros de medida das varidveis atmosféricas.

Todas estas incertezas indicam que a previsibilidade da atmosfera tem limite.

Existem diversas metodologias e aproximacoes que se utilizam para mitigar esses
erros com a finalidade de gerar previsoes com boa acuracia, como por exemplo
melhoras na assimilacao de dados e resolucao espago-temporal mais fina, gracas a
continua evolugao dos computadores e das técnicas computacionais. Como técnicas
avancadas de assimilacdo, pode-se citar o LETKF (Local Ensemble Transform Kal-
man filter) (KALNAY, 2003), 4D-var (4 Dimensional Variational) (KALNAY, 2003),
redes neurais artificiais (HiRTER; VELHO, 2008; CINTRA, 2010), entre outras.

Um dos métodos para quantificar a previsibilidade é a previsao por conjuntos (KAL-
NAY, 2003), uma técnica de Monte Carlo, na qual sao realizadas varias simulagoes
(realizagoes). Um método distinto é conhecido como Breeding, que é a base deste tra-
balho. Os principios da técnica de Breeding foram langados no inicio dos anos 90 no
NCEP (National Centers for Environmental Prediction). Esse método foi aplicado
como processo de geragao de perturbagoes para o modelo de previsao por conjuntos

visando obter uma melhor amostragem dos erros (KALNAY, 2003).

A técnica de Breeding consiste em fazer duas simulagoes do mesmo modelo com
condigoes iniciais levemente diferentes. Uma delas denomina-se simulag¢do de con-
trole e a outra simulacao perturbada. Nesta tltima, perturbagoes sao adicionadas as
condigoes iniciais de controle e esta nova condicao inicial é usada para uma nova

simulagao perturbada.



A partir das duas simulagoes citadas, é calculado um vetor com as diferencas entre
as variaveis de estado do modelo numérico, denominado bred vector. Os bred vectors
sao gerados a intervalos de tempo fixos denominados intervalo de breeding. Neste
trabalho, a previsibilidade quantificada pelo bred vector é comparada com métrica

desvio padrao, obtida pelo método de previsao por conjuntos.

As magnitudes de bred vectors das variaveis do modelo de circulacao global da
atmosfera podem ser usadas para quantificar a previsibilidade do modelo, isto é,
indicar em que regides a previsao tém maior ou menor confiabilidade. A magnitude
do bred vector também pode ser usada como variavel de entrada para distintos

classificadores.

Uma previsao correta e precisa ¢ de fundamental importancia em casos de eventos
extremos, como inundagoes ou secas, o que ajuda a mitigar os efeitos negativos sobre
a populacdo e a economia. Por tal motivo, a Previsao Numérica de Tempo (PNT)
ganhou relevancia, fazendo que os paises invistam grandes recursos em capacidade
de computacao. O CPTEC (Centro de Previsoes de Tempo e Estudos Climéticos),
uma divisao do INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais), é um dos centros
brasileiros de exceléncia em pesquisa nas areas de modelagem atmosférica e previsao
numérica de tempo. E também o érgio governamental com a missio de fornecer

previsao de tempo de curto e médio prazo, bem como previsao climatica sazonal.

O CPTEC-INPE adquiriu o supercomputador TUPA (Cray XE6) em 2010. A época
de sua aquisicdo, este computador foi a segunda maquina no mundo em poder de
calculo dedicada a previsao meteoroldgica. A infra-estrutura computacional tem ser-
vido a previsao de curto e médio prazo, previsao climatica sazonal, previsao de ondas
do mar, pesquisas em circulagdo oceanica, modelos acoplados oceano-atmosfera, pre-
visdo ambiental — o CPTEC-INPE foi o primeiro centro no mundo a realizar esta
atividade como uma acao operacional —, bem como os grupos de pesquisa em mu-

dancas climaticas.

Como resultado de anos de pesquisas, é hoje o CPTEC-INPE quem desenvolve
e mantém o Modelo Atmosférico Brasileiro (BAM: Brazilian Atmospheric Model),
constituindo-se em um pilar de operacao para previsoes operacionais de tempo e
previsao climatica sazonal com alta confiabilidade. O desenvolvimento do BAM
compreende o uso de novas técnicas/algoritmos computacionais e de modelagem,
que permitam gerar previsoes de qualidade com até 5 dias de antecedéncia (INPE,
2015).



1.1 Objetivos

Este trabalho tem dois objetivos:

a) aplicar a técnica de Breeding como metodologia alternativa para avaliagao

de previsibilidade para o modelo Global do CPTEC-INPE,

b) utilizar algoritmos de Inteligéncia Computacional para se obter um classi-
ficador a partir dos dados disponiveis, com o intuito de avaliar a qualidade

da previsao de tempo gerada pelo modelo de circulagao global da atmosfera

(AGCM) do CPTEC-INPE.

Em relacdo ao item-(b), neste trabalho testamos duas metodologias de aprendizado
de Inteligéncia Computacional, visando obter uma méaxima acuréacia na classificagao:

redes neurais artificiais e sistemas neuro-difusos.
1.2 Motivacao

Na pratica operacional atual do CPTEC-INPE sao utilizados 15 simulagdes na pre-
visao por conjunto, um numero relativamente pequeno, se comparado a outras ins-
tituigoes similares no mundo. Como se trata de um sistema do tipo Monte Carlo,

0 que se espera ¢ que este nimero aumente caso se queira melhorar a previsao do

CPTEC-INPE.

A principal motivacao deste projeto de mestrado reside no fato que mesmo com um
numero pequeno de membros, o método previsao por conjunto tém um alto custo
computacional. E interessante pois buscar alternativas para avaliar a previsdo gerada
pelos modelos do CPTEC-INPE, que tenham um custo menor mas que apresentem a
mesma qualidade, ou superior, ao método de previsao por conjunto. Neste contexto,
¢ importante também gerar métricas que permitam avaliar a qualidade de métodos

alternativos.

Diferentemente do sistema de previsao por conjunto, a metodologia por Breeding tem
baixo custo computacional, j4 que necessita somente de duas simulagoes: previsao
de referéncia (ou controle) e a previsdo com condigao inicial perturbada. A técnica
de Breeding tem potencial para ser uma ferramenta ttil e de auxilio ao Ensemble
por seu baixo custo, que permita também avaliar a previsao gerada pelo modelo
numérico do CPTEC-INPE no futuro.



1.3 Organizacao da dissertacao

Os capitulos restantes desta dissertacao estao organizados como segue:

Capitulo 2: Sao descritos os principais fundamentos teéricos da previsao
numeérica do tempo necessarios para o entendimento do trabalho. Também
se descreve brevemente os modelos global e a metodologia de previsao por

conjuntos.

Capitulo 3: Apresenta-se a técnica de breeding, os fundamentos tedricos-
praticos de como é aplicado ao modelo Global do CPTEC-INPE.

Capitulo 4: E apresentada uma introdugao das técnicas de inteligencia com-
putacional para gerar os classificadores: as redes neurais, os classificados

neuro-difusos, o classificador hierarquico binario e a maquinas de comité.

Capitulo 5: O capitulo mostra os resultados obtidos pelos distintos testes

de aplicacao de breeding ao modelo Global do CPTEC-INPE.

Capitulo 6: O capitulo mostra os resultados obtidos pelos distintos testes

de classificacao obtidos.

Capitulo 7: Apresenta as conclusoes da dissertacao e discute trabalhos

futuros.



2 FUNDAMENTOS TEORICOS DA PREVISAO NUMERICA DE
TEMPO

A Previsao Numérica de Tempo (PNT) é um método que, a partir do conhecimento
atual da atmosfera, procura predizer seu estado futuro, utilizando modelos fisicos.
Basicamente é um problema de valores inicial e de contorno de Equagoes Diferenciais

Parciais (EDP) néo lineares.

As equagbes que governam a dindmica da atmosfera, assim como as leis da fisica
que interagem entre os distintos processos envolvidos, sao resolvidas por métodos
numéricos, uma vez que estas equagoes nao tém solugoes analiticas. Os métodos
aproximados (numéricos) requerem uma quantidade alta de calculos. Nesse contexto,
¢ necessario o uso de supercomputadores para obter uma solugao com acuracia

aceitavel.
2.1 Equacgoes que governam a dindmica da atmosfera

Em 1904, V. Bjerkness inicialmente estabeleceu um conjunto de 7 equacoes com 7
varidveis como modelo para o estudo da evolugdo da atmosfera (KALNAY, 2003). Es-
tas equagoes, conhecidas como Fquagoes Primitivas (2.1-2.7), sao baseadas nas leis
de Newton de conservacao de quantidade de movimento, nas equagoes de conserva-
¢ao de massa e energia, na equacao dos gases ideais, nas leis da termodinamica, que
inclui transferéncia radiativa da energia do Sol através da atmosfera e das nuvens,

e na equacao de conservacao de massa d’agua.

O conjunto contém as equagoes da quantidade de movimento para uma terra esférica,
as equacoes de energia termodinamica, a equacao de continuidade de massa— que
estabelece o balanco de massa —, a equacao de balanco de vapor d’agua e a equacao de
gases ideais. O modelo utiliza as seguintes variaveis: u, v e w sao as trés componentes
da velocidade do vento, p ¢ a pressao, p ¢ a densidade do ar, T é a temperatura
absoluta, ¢, é a umidade especifica, €2 é a velocidade de rotacao da terra, ¢ é a
latitude, A ¢ a longitude, a ¢é o raio da Terra, v é a taxa de lapso da temperatura
(gradiente vertical), 74 ¢ a taxa adiabatica seca, ¢, é o calor especifico do ar a pressao
constante, g é a aceleragdo da gravidade, H é o ganho ou perda de calor, @, é o
ganho ou perda de calor do vapor d’agua entre trocas de fases, e F, é a friccdo

genérica em cada direcao.



As equagdes em coordenadas esféricas sdo expressas por:
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Em 1922, L. Richardson resolveu as equagodes por processos numéricos. Porém, os
dados nao estavam balanceados, um problema conhecido como de inicializacao, e nao
havia conhecimento suficiente de andlise numérica para se estabelecer um esquema
numérico consistente e estavel. Hoje em dia, a analise numérica é uma técnica bem

estabelecida, e existem metodologias adequadas de inicializacao e assimilagao de
dados.

Existem uma série de aproximacoes as equacoes primitivas’ que tornam o problema
mais tratavel. Ha também outros fendomenos associados como os modelos acoplados,
que interagem com a atmosfera, como os processos da circulagao oceanica e interagao

(modelos) atmosfera—superficie.

Em PNT, geralmente sao utilizados dois tipos de modelos, os Globais e os Regionais,
com propositos diferentes. Nos modelos globais, as equagoes sao resolvidas para
o planeta inteiro e tém menor resolucaoo espacial. Modelos regionais, ou de drea
limitada, tem resolucdo espacial mais fina e as condi¢oes de contorno sao obtidas
dos modelos globais. Uma tendéncia atual é a investigacao de modelos tinicos, com
malhas nao estruturadas, onde a malha é mais refinada na regiao de interesse —

removendo a necessidade do uso de um modelo regional em separado.
2.2 Métodos Numéricos

Como menciona Kalnay (2003), um problema bem-posto (well-posed problem) de
condicoes iniciais e de fronteira tem solugao tinica que depende continuamente dos

dados. Como o sistema de equagOes primitivas é um conjunto de Equagoes Dife-

! Dois exemplos: aproximacio hidrostatica e o ajuste geostréfico.
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renciais Parciais (EDP), é essencial que as condigbes iniciais e da fronteira sejam

apropriadas para produzir uma previsao de qualidade aceitavel.

Existem diversos métodos para calcular de forma aproximada uma solugao para uma
EDP (diferencas finitas, elementos finitos, método espectral, etc). As discretizagoes
numéricas geram erros, denominados erros de truncamento. Em PNT, primeiramente
foram usadas as diferencas finitas, que transformam as EDP em espaco continuo
em Equagoes de Diferencas Finitas (EDF) em espaco discreto. Esta discretizagao é
feita tanto no dominio temporal como o dominio espacial. Por exemplo, no dominio
espacial, o problema assume valores discretos x; = jAz que dependem do tamanho
de passo Ax. O mesmo conceito se aplica aos demais eixos y e z, assim como o
dominio temporal. O modelo global do CPTEC-INPE utiliza o método espectral

para a discretizacao das equagoes.

A condigdo de consisténcia exige que, se as discretizagoes espaciais e temporal ten-
dem para zero, as EDF devem gerar as EDP originais. Outro elemento importante
¢ a estabilidade do método, isto é, se a EDP ¢ limitada (|®(7,t] < oo) entdo a
solugao numérica também deve ser limitada quando ¢ — oco. Um método numérico
consistente e estavel retine requisitos para que a solucdo numérica possa convergir
para a solucao verdadeira das EDP. Para integra¢ao no tempo com métodos expli-
citos, uma condicdo para estabilidade é conhecida como critério CFL2. A condicao
de estabilidade visa a escolha correta dos valores de passos de tempo, a fim de obter

uma solugao computacionalmente estavel.

O uso de discretizagdes no espaco introduz erros de fase, que geram inconsisténcias
para alguns fenomenos da atmosfera. O método espectral, onde a dependéncia espa-
cial ¢ assumida ser conhecida, reduz este tipo de problema numérico. De forma gené-
rica, o método espectral faz uso da separacao de variaveis: U (7, t) = Y7" 1 Ag(t)r(7),
onde as fungoes base sdao assumidas conhecidas. Este método leva a um conjunto de
equagoes diferenciais parciais em equacgoes diferenciais ordinarias, para calcular os
coeficientes da expansao que dependem do tempo. A projecao da estrutura horizon-
tal sobre a(s) forcante(s) do sistema (transformada de Hough) leva a um problema
de auto-valor que determina a representacao da fungao vertical do modelo. A repre-
sentacao espectral exige que novas condigoes sejam satisfeitas, como por exemplo a
quantidade k& de nimeros de ondas a utilizar (KALNAY, 2003).

Os modelos globais utilizam fun¢oes harmonicas esféricas como funcoes base, que sao

2CFL:Courant-Friedrichs-Lewy em honra aos mateméticos que formularam esta condicdo.



as autofuncoes da equacao de Laplace para as coordenadas de longitude e utilizam
polindmios de Legendre para as condicoes de latitude. O modelo global do CPTEC-
INPE usa um método semi-lagrangiano e semi-implicito, que permite utilizar um
esquema de tempo 3 vezes maior que um método explicito (KUBOTA, 2012) como o

método de Euler ou Leap-frog.
2.3 Parametrizacoes

A discretizacao das equagoes primitivas limitam a resolugao do modelo; dependendo
dos esquemas numéricos utilizados, sempre existirda uma escala de resolucao. Os
diferentes modelos climaticos associam essas resolugoes como valores em distancia-
tempo. Para modelos globais, temos resolugoes horizontais como distancia de dezenas
a centenas de quilometros e uma distribuicao vertical dependendo da quantidade de
niveis definidos (KALNAY, 2003).

O poder computacional vem crescendo nos tltimos anos, tornando factiveis solugoes
com alta resolugdo. Mas, ainda existirdo fenéomenos que serao mal representados
nas escalas escolhidas por terem dindmicas e tempos de ocorréncia diferentes. En-
tre estes fendmenos podemos mencionar a turbuléncia, evaporizagao/condensagao,
entre outros, que podem ter escalas até nivel molecular e/ou de curta duragao, que
afetam a dinamica global de algum modo. Os processos e as consideracoes tomadas
para nao ignorar estes fendmenos sdo denominados parametrizagoes (KALNAY, 2003;
WARNER, 2011).

2.4 Assimilacao de dados

Assimilagao de dados é um conjunto de procedimentos desenvolvidos com a fina-
lidade de obter a representacdo dos estados da atmosfera de forma mais acurada
possivel, para que sirvam como condi¢oes iniciais e de fronteira as equac¢oes primi-

tivas que governam a dinamica climatica.

Esta extrema dependéncia é vital a fim de que a solugdo (previsao) seja a mais
representativa possivel. Atualmente, os centros de operacoes e pesquisas utilizam
uma combinagao estatistica de métodos com observacoes e predi¢oes anteriores para
produzir o que se denomina andlise, um conjunto de dados que servirao como entrada

para o modelo, como condicao inicial.
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2.5 Modelo AGCM-CPTEC

O modelo global AGCM (Atmospheric Global Circulation Model) do CPTEC-INPE
teve sua origem no modelo de previsao de médio prazo MRF (Medium Range Fore-
casting Model). O MRF é uma combinacao do cédigo espectral desenvolvidos pelo
NCEP/USA com as parametrizacoes fisicas do Geophysical Fluid Dynamics Labo-
ratory (GFDL) da Universidade de Princeton-USA . Esse modelo foi transferido
ao Center for Ocean, Land and Atmosphere Studies (COLA/USA) onde foram adi-
cionados calculos diagndsticos para melhorar o entendimento fisico dos processos
simulados (BONATTI, 1996). Posteriormente, o CPTEC-INPE adota a versao 1.7
do COLA no ano de 1994, realiza mudangcas significativas em relagdo ao antecessor
como por exemplo a mudanca de um truncamento romboidal a truncamento trian-
gular, resolugoes horizontais e verticais versateis, melhoras no sistema de geracao de
arquivos de entrada-saida, entre outras, chamando assim a este novo modelo como

CPTEC-COLA 1.0 (BONATTI, 1996).

Anos depois, o CPTEC realizou novas mudancas seguindo recomendagdes do COLA,
e uma nova versao foi colocada em operacao no ano de 1998. Entre as grandes
mudangas encontram-se novas parametriza¢oes, melhoras na interacao atmosfera-
biosfera, melhoras no pos-processamento para evitar incompatibilidades entre cam-
pos de vento na proximidade de topografia alta, e a introdug¢ao de uma malha gaus-
siana na horizontal (GLOBAL-CPTEC, 2013).

Operacionalmente, a resolucao do modelo global utilizado na metodologia Ensemble
¢ de T126L28, onde T refere-se ao tipo de truncamento espectral utilizado, deno-
minado triangular, nas ondas zonais 126, e L refere-se ao ntimero de camadas na
vertical, neste caso, 28. A resolucao horizontal T126 equivale a uma grade aproxi-
mada de 100x100 Km. (GLOBAL-CPTEC, 2013).

Os principios fisicos e equagoes (primitivas) que governam o modelo AGCM séo:

Leis de conservagao de massa, de umidade, de energia e de momento an-

gular.

Equacoes de continuidade de massa para o ar seco e vapor d’agua,

Primeira lei da termodinamica,

Equagoes de movimento (segunda lei de Newton),
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e Equagdes de movimento horizontal, transformadas nas equagoes da vorti-

cidade e da divergéncia, facilitando tratamento numérico.
e Forgas verticais consideradas em aproximado balango hidrostatico.

e Parametrizagoes como gelo, superficie do solo, radiacao, entre outros.

O modelo é global em extensao e conforme a um sistema com geometria esférica, onde
a altitude é suficientemente pequena para que a distdncia ao centro da Terra seja
aproximadamente constante (BONATTI, 1996). A Figura 2.1 mostra os componentes
principais do modelo, assim como as parametrizagoes implementadas, como exemplo

os médulos de quimica, gelo marinho, de radiacao, entre outros (KUBOTA, 2012).

As variaveis prognésticas do MCGA sao: o logaritmo da pressdo a superficie, a
vorticidade (componente vertical do rotacional do vento), a divergéncia do vento
horizontal, a temperatura virtual e a umidade especifica. Além dessas, existem outras
que sao previstas nas parametrizagoes incluidas no modelo, tais como: temperatura
de superficie, do interior do solo e do interior do dossel, umidade do solo, entre
outras (BONATTI, 1996).

Como o modelo numérico é altamente nao linear, é necessario discretizar as quatro
dimensoes. A integragdo do tempo é feita de forma separada com um tamanho de
passo fixo e regular. A diferenciacao é feita utilizando duas metodologias, métodos
semi-implicitos para as equagoes de continuidade e as de divergéncia, enquanto que
outras equacoes, como a conservagao de umidade e as as equagoes da vorticidade,
sao utilizados métodos explicitos. A razao de se usar estratégias distintas é devido ao
fato de que algumas variaveis como a vorticidade, por exemplo, sdo as responsaveis
pela geragao de ondas de alta frequéncia (BONATTI, 1996) e, portanto, requerem um

passo de tempo menor — se utilizado um método explicito.

Nas duas dimensoes horizontais, as variagdes sao representadas por coeficientes
harmonicos esféricos sobre uma base de fungoes que formam um conjunto ortonor-
mal completo. A representacao citada é adequada para movimentos de fluidos em
coordenadas esféricas e permite o célculo analitico das derivadas nas dire¢des hori-
zontais. As derivadas verticais sdo calculadas por diferencas finitas com espagamento
irregular sobre a coordenada de pressao normalizada: pressao do nivel dividida pela
pressao a superficie no ponto considerado, chamada coordenada o (BONATTI, 1996).
A coordenada o tem a vantagem de permitir a introducdo da topografia muito fa-

cilmente, pois o tem valor constante igual a 1 acompanhando a superficie da Terra.
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O espagamento vertical é irregular pois é necessaria uma resolu¢do maior proximo a
superficie, devido aos processos de camada limite e transferéncia de fluxos de energia
entre solo e ar; também é necessaria resolugdo maior na regiao de interface entre tro-
posfera e estratosfera devido a variagoes verticais rapidas principalmente no campo
de temperatura (BONATTI, 1996).

Figura 2.1 - Estrutura Esquemética do Modelo de Circulagdo Geral da Atmosfera do CP-
TEC.

. Superficie Co atinente/Ocearo
Biosfera & Hidrologia Modelo Newve
Solo & Lagos Ocednico & Gelo
Marinho

Os moédulos representativos dos processos de interagao superficie-atmosfera no modelo
AGCM, podem ser escolhidos pelo usuario mais facilmente, ativando o médulo por meio
de chaveamento em uma nova compilagao.

Fonte: Kubota (2012)

O modelo BAM (Braziliam Atmosphere Model, ficou em modo experimental durante
um ano no CPTEC-INPE, trés meses em pré-operagao e, desde janeiro de 2016, é
usado para previsao de tempo operacional no CPTEC-INPE, substituindo o modelo
Global ou MCGA (Modelo Global de Circula¢ao Atmosférica) anterior. As resolugoes
horizontais permitem configuragoes desde 200 km até 10 km (FIGUEROA et al., 2016)
em truncamento triangular e 96 camadas na vertical. O BAM ¢é executado para
previsao de sete dias nos horarios 0000 e 1200 UTC. Futuramente, serd necessaria
execugao nos hordrios intermediarios, 0600 e 1800 UTC, porém com previses de
nove horas, para produzir um ciclo de assimilagao de seis horas. O BAM apresentou

uma boa correlagao de suas previsoes em relagao as observagoes com até cinco dias de
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antecedéncia, enquanto o antigo modelo mostrou uma queda de qualidade a partir
do segundo dia das previsoes (INPE, 2015). O modelo BAM utiliza o sistema de

previsao por conjuntos (Ensemble — ver se¢ao 2.6).

As condigoes iniciais do modelo sao coeficientes espectrais GDAS (Global Data As-
similation System): 3 logaritmo da pressao a superficie, temperatura virtual, diver-
géncia horizontal, vorticidade vertical, umidade especifica e topografia. As condigoes
de contorno impoem uma restrigdo cinemética (conservagao da massa), a velocidade
vertical deve ser nula em todos os pontos do topo e na superficie do modelo (BO-
NATTI, 1996). Mais informagoes de detalhes técnicos podem ser consultados em

Bonatti (1996), Kubota (2012) e Figueroa et al. (2016).
2.6 Metodologia do Sistema de Previsao por Conjuntos (Ensemble)

A técnica de previsao de tempo por conjunto (Ensemble, em inglés/francés) surgiu
como uma tentativa de aumentar o prazo de previsao e avaliar a previsibilidade
dos modelos dinamicos. Modelos matematicos sao aproximacoes da natureza. Uma
maneira de quantificar como se propagam as incertezas é gerar um conjunto (Ensem-
ble) de condigoes iniciais. O conjunto de previsoes é obtido integrando-se o modelo
a partir de cada uma destas novas andlises perturbadas (ENSEMBLE-CPTEC, 2013).

Com o conjunto de realizagoes/simulagoes, é possivel calcular um distribu¢io de
probabilidade de mazrima ocorréncia da previsao, a partir de uma distribucao inicial

das vérias condigOes iniciais como se visualiza na figura 2.2.

Figura 2.2 - Esquema de um sistema de previsao por Conjuntos ou metodologia Ensemble

A A

s |

Temperature
|
|
-

< —
em— e - »
— —_ {2 S

4

»
Initial condition Forecast time Forecast

Fonte: ECMWF (2017)

3https://www.ncdc.noaa.gov/data-access/model-data/model-datasets/
global-data-assimilation-system—-gdas

14


https://www.ncdc.noaa.gov/data-access/model-data/model-datasets/global-data-assimilation-system-gdas
https://www.ncdc.noaa.gov/data-access/model-data/model-datasets/global-data-assimilation-system-gdas

O SPCON (Sistema de Previsao por Conjuntos) do CPTEC implementa o método
de ensemble, que mostrou ser uma ferramenta muito 1til para a previsao operacional
(MENDON(CA; BONATTI, 2002). Desde 2001, o CPTEC-INPE vem usando essa técnica
operacionalmente. Atualmente, é utilizado um conjunto de 14 andalises perturbadas
e uma de controle (sem perturbacdo) na resolugdo T0126L028 (aproximadamente
100x100 km e 28 camadas verticais) e realizadas duas simula¢oes por dia: 00 GMT
e 12 GMT, respectivamente. Cada simulacado ou membro do Ensemble é integrado
para um periodo de 15 dias ou 360 hs, fornecendo saidas intermediarias a cada 6 hs,

como se visualiza na figura 2.3.

Figura 2.3 - Esquema de um sistema de previsao por Conjuntos ou metodologia Ensemble

Previsao Final

Condicdes Iniciais Previséo Intermedia (15 dias)

{00z ou 12z} ( cada 6 horas)

Fonte: Adaptado de Bustamante (2010)

As duas técnicas mais conhecidas de geracao das condigoes iniciais perturbadas sdo o
Breeding of Growing Modes empregado no National Centers for Environmental Pre-
diction (NCEP), nos Estados Unidos, — ver capitulo 3 — e o Singular Vectors utilizado
pelo European Centre for Medium-Range Forecasts (ECMWEF), na Europa. Embora
utilizem metodologias diferentes, ambas as técnicas buscam estimar os modos de
crescimento mais rapido associados aos erros nas condigoes iniciais (MENDONCA;
BONATTI, 2002).

Conforme mencionado em Mendonga e Bonatti (2002), o mecanismo utilizado para
a geragao das condigOes iniciais perturbadas no CPTEC-INPE é baseado no al-
goritmo EOF (Empirical Orthogonal Function), utilizado inicialmente pelo modelo

FSU (Florida State University) para previsao de furacoes. O EOF consiste em:
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a)

adicionar pequenas perturbacoes aleatérias, comparaveis aos erros de pre-

visao, a andlise de controle (ndo perturbada);

integrar o modelo por 36 horas (intervalo 6timo) utilizando as andlises

perturbadas e de controle, com saidas em tempos fixos de 3 horas;

subtrair a previsao de controle da previsao perturbada para cada horario

de saida, obtendo uma série temporal de diferencas dos campos previstos;

realizar uma andlise de Fungoes Ortogonais Empiricas (EOF) para a série
temporal de diferencas sobre uma regiao de interesse, obtendo os autove-
tores (modos) associados aos maiores autovalores, que sdo as perturbagoes

otimas;

reescalonar as perturbagoes 6timas de forma que o desvio padrao dessas

perturbagoes sejam da ordem das perturbacoes iniciais;

construir um conjunto de estados iniciais, adicionando e subtraindo essas

perturbagoes 6timas, apds o reescalonamento, a analise de controle.

Sao varias as métricas que podem ser utilizadas para avaliar os resultados da previsao
por Ensemble; pardmetros estatisticos, como média e espalhamento (desvio padrao
ou varincia), e métodos graficos (graficos espaguete) sao os mais utilizados nos

principais centros de previsao.

A previsao é dita ser de boa qualidade quando um sistema de previsdo por con-
juntos envolve a evolucao real das variaveis atmosféricas através das saidas de seus
membros, e deficiente senao. Uma previsao deficiente indica que a evolucao real da
atmosfera se afasta das previsoes obtidas dos membros. Esta dissentimento é devido
aos erros (tanto da condigao inicial como do modelo) que crescem devido & natureza
cadtica do modelo e tornam-se significativos até prejudicar a previsao para a variavel

em questao. Ambos casos se visualizam na Figura 2.4.
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Figura 2.4 - Esquema de previsao utilizando Ensemble.

Ensemble Deficiente

Bom Perturbacao Positiva Perturbagdo Positiva
Ensemble Controle Controle
- Meédia
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Negativa
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~
~
~

Perturbagao
Negativa

Fonte: Adaptado de Kalnay et al. (2007)

A quantidade de dados gerada pela previsao por Ensemble é muito grande, o que
torna dificil a analise. Outra desvantagem é o custo computacional, ja que varias
simulagoes precisam ser feitas. Uma das técnicas de andlise das informagoes for-
necidas ¢ a média do Ensemble e o desvio padrao ou espalhamento das previsoes.
O primeiro é a informacao que é repassada ao publico, e o segundo expressa uma

medida da incerteza associada a cada varidavel (BUSTAMANTE, 2010).

A incerteza traduzida pelo desvio padrao entre os membros estd em relacao inversa
com a previsibilidade; uma alta dispersao (varidncia) entre as previsdes gera uma

baixa confiabilidade da previsao.

Exemplos de discrepancias entre as previsoes para os distintos membros do Ensem-
ble podem ser visualizados na Figura 2.5, que usa graficos espaguete para mostrar
a evolugao da previsdo da altura geopotencial (m) a 500 hPa com data de inicio
em 20/Outubro/2010 as 00 Hs e data de finalizacado de 04/Nov/2010 as 00 Hs. Os
graficos spaghetti ilustram a evolucao da incerteza inerente a simulacao de previsao
para um dada variavel meteoroldgica, no caso, a altura geopotencial. Como o gra-
fico espaguete mostra o valor de uma variavel em determinado nivel para todos os
membros do conjunto, tem-se um melhor panorama da propagacao da incerteza na

previsao.
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altura geopotencial (m).

CATEC/INPE/MCT - PREVISAQ DE TEMPO GLOBAL POR ENSEMBLE - T126.28
Diagrama “Spaguetti* — Altura Geopatencial (m) (500 hPa)

CRTEC/INPE/MCT - PREVISAQ DE TEMPO GLOBAL POR ENSENBLE — T126L28
Diagrama “Spaquetti” ~ Altura Geopotencial (m) (500 nPa)

Figura 2.5 - Previsao de 15 dias utilizando a metodologia Ensemble para a previsao da

CRTEC/INPE/UCT ~ PREVISAQ DE TEMPO GLOBAL POR ENSENBLE — T126L28
Diagrama “Spaguetti* — Altura Gepatencial (m) (500 nPa)

Previsas a partic de: 20101020002 Valido para: 20101021002

Previsao a partir de: 20101020002 Valido para: 20101027002

Previsao a partic de: 20101020002 Valido para: 20101104002
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Fonte: Bustamante (2010)

Utilizando o grafico de spaghetti se visualizam as previsoes para 1 dia, 7 dias e 14 dias
correspondentes a uma simulacdo por Ensemble que inicia no dia 20 de outubro de 2010
as 00 Hs.

2.7 Sumario do capitulo

Neste capitulo foram apresentados os conceitos basicos da previsao numérica do
tempo e uma breve descricao do modelo de previsao utilizado nesta dissertacao.
Um modelo de previsao é um modelo bastante complexo, que através do processo
denominado assimilacao de dados gera as condigoes iniciais para as variaveis de
entrada do modelo. O modelo processa numericamente as equagoes com incertezas
inerentes e como se trata de um modelo potencialmente cadtico, estas incertezas

diminuem a previsibilidade do sistema.

Metodologias como o sistema de previsao por conjuntos geram um conjunto de
condigoes iniciais, que permitem avaliar a qualidade da previsdao com o cédlculo da

média do ensemble, desvio padrao (espalhamento) e gréfico espaguete.
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3 O METODO DE BREEDING

Este capitulo aborda as caracteristicas gerais do método de Breeding. A fomula-
¢ao apresentada foi desenvolvida pela Dra. Eugenia Kalnay e pelo Dr. Zoltan Toth
no National Centers for Environmental Prediction (NCEP) no inicio dos anos 90.
Foi aplicada em estudos de previsdes por conjunto (Ensemble Forecasting) para ge-
rar perturbagoes 6timas e agora também ¢ utilizado pra avaliar previsibilidades de
sistemas dindmicos cadticos (SANTOS, 2014)- (CINTRA; VELHO, 2008).

3.1 Descricao do modelo e geragao dos Bred Vectors

A técnica de Breeding, proposta em (TOTH; KALNAY, 1997; KALNAY et al., 2007),
consiste em fazer duas simulagdes do mesmo modelo. A primeira simulagao, deno-
minada Simulacao de Controle, consiste na integracdo do modelo com as condigoes
iniciais, por um intervalo de tempo definido. A segunda simulacdo, denominada
Sitmulagdo Perturbada, consiste na integracao a partir de condigoes iniciais com per-
turbacoes adicionadas, no mesmo intervalo de tempo. O processo de Breeding pode

ser visualizado na Figura 3.1 e se resume nos seguintes passos:

(a) Adicionar uma perturbagao pequena e arbitraria a andlise do sistema (es-

tado inicial), sendo t; o tempo inicial.

(b) Integrar ambos modelos, o que se inicia com as condigoes de controle e
0 que se inicia com perturbagdo por um intervalo de periodo (t; — t;_1),

denominado Intervalo de Breeding.

(¢) Subtrair os resultados obtidos entre os modelos, gerando os chamados Bred

Vectors.

(d) Reduzir os campos de diferengas das varidveis do bred vector, de modo que
este tenha a mesma norma como perturbagao inicial (normalizac¢ao do bred

vector.
(e) Adicionar essa perturbacio a proxima analise! (tempo t;).
(f) Repetir (b)—(e) nos tempos subsequentes.

As diferencas entre as varidveis de saida dos modelos podem divergir ou convergir,

conforme o comportamento do sistema dindmico em questao. Portanto, a magnitude

10O campo de andlise contém as varidveis iniciais para fazer a simulacéo.
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do bred vector pode crescer ou diminuir em relacao ao tamanho da perturbacao
inicial. A técnica de Breeding é ciclica e nao depende da norma escolhida para
avaliar as magnitudes dos vetores (TOTH; KALNAY, 1997). O tamanho do intervalo
de Breeding e o tamanho da perturbacao inicial sdo as tinicas variaveis livres nesse
método. No contexto de assimilacao de dados, a perturbacao inicial é feita na analise

(combinagao de observagoes e previsdes anteriores) (CINTRA; VELHO, 2008).

Figura 3.1 - Esquema da técnica de Breeding e criagao dos bred vectors
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o
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t t+12 t+24 t+36 t+48... Time
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Fonte: Adaptado de The Comet Program.

A taxa de crescimento do bred vector é uma medida de instabilidade do fluxo. Ela
define a previsibilidade do sistema, ja que a evolucao dos erros iniciais determi-
nam a dindmica do sistema (CINTRA; VELHO, 2008). Abordagens para o estudo de
estabilidade podem ser feitos por diferentes métodos, como Vetores de Lyanupov,
Ezponentes de Lyapunov, e o préprio Breeding (TOTH; KALNAY, 1997). Uma van-
tagem apresentada pelos bred vectors é o menor custo computacional. Além disso,
conforme varios ciclos sdo executados, os resultados vao se aproximando principal-

mente aos vetores de Lyapunov (TOTH; KALNAY, 1997).

Evans et al. (2004) foram um dos pioneiros na aplica¢ao de bred vectors em estudos de
previsibilidade de sistemas cadticos. Nesse trabalho, foi demostrada a possibilidade
de prever a duracdo de troca regime do modelo do atrator estranho de Lorenz?,
utilizando regras simples baseadas na taxa de crescimento dos bred vectors com uma

precisao de 90% para alguns testes. O sistema dindmico de Lorenz é frequentemente

2Um atrator ou conjunto de atragdo é um conjunto de pontos que se aproximam uns a outros
pelas trajetérias, depois de atingir o regime permanente (KALNAY, 2003).
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citado em meteorologia como um 7oy Problem, por ter 2 regimes que podem ser

associados aos termos quente (Hot) e frio (Cold) (vide Figura 3.2).

Figura 3.2 - Simulacao do sistema de Lorenz 3D

-2 =15 =" -5 a . “' . - -4

Fonte: Evans et al. (2004)

Em Evans et al. (2004) define-se a Taza de Crescimento de Bred Vector como

1, 1]

n 5X0 )’

onde g depende de uma perturbacao inicial 6 Xo= (dxg, 0y, d20) € de n, o intervalo de
Breeding. Observando a evolugao desta variavel g, Evans et al. (2004) conseguiram
gerar de forma empirica um conjunto de regras de previsibilidade para o sistema.
A Figura 3.3 mostra as magnitudes da taxa de crescimento do bred wvector, com
n = 8At como intervalo de Breeding. Nesta figura, adota-se um cédigo de cores para
as classes de tamanho da taxa de crescimento do bred vector; a cor vermelha indica
que a regiao possui uma taxa g maior que 0.064 e a cor azul indica que a regiao
tem uma taxa g negativa. As regides com estrelas de cor vermelha e azul sdo regioes
de alto crescimento e diminuigao respectivamente, da magnitude do bred vector. Na
figura 3.4, mostra-se a série temporal da variavel z(¢) do modelo de Lorenz com as

codificacoes das taxas de crescimento do Bred Vector.
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Figura 3.3 - Bred vectors aplicados ao atrator estranho do sistema dindmico de Lorenz em
3D
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Fonte: Evans et al. (2004)

Figura 3.4 - Bred vectors aplicados ao sistema de Lorenz para a variavel x(t)
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As regras geradas em Evans et al. (2004) sdo simples e se detalham a continuagao:

e Quando a taxa de crescimento ¢ for superior a 0,064 sobre um periodo de 8
passos, conforme indicado pela presenca de uma ou mais estrelas vermelhas

o atual regime terminara apés completar a orbita atual.

e A duragdo do novo regime é proporcional ao nimero de estrelas verme-
lhas. Por exemplo, a presenca de cinco ou mais estrelas no antigo regime,
indicando um forte crescimento sustentado, implica que o novo regime vai

durar quatro orbitas ou mais

Em Cintra e Velho (2008), além de estudar o modelo de Lorenz, também foi estudado
o modelo de 3 ondas acoplado. Este modelo é de grande interesse em varios ramos
da ciéncia, como fusao nuclear, geofisica, entre outros. Como no modelo de Lorenz,
também possui 2 regimes mas, ao contrario do modelo de Lorenz, os regimes nao
sao simétricos. Na Figura 3.5, mostra-se o atrator 3D do modelo. Um dos regimes
do atrator consiste nas orbitas curvas formadas no plano XZ e segue no plano XY,
enquanto o outro regime se localiza na interse¢do dos planos XZ e XY (SANTOS,
2014).

Figura 3.5 - Atrator do modelo de ondas 3D aplicados ao sistema dindmico de 3 ondas
acopladas

Fonte: Cintra e Velho (2008)

Aplicando Breeding ao modelo de 3 ondas, Cintra ¢ Velho (2008) desenvolveram um
sistema de regras de previsibilidade. Nas Figuras 3.6 e 3.7 sao mostrados o modelo
de 3 ondas com a codificacdo em cores da taxa de crescimento do Bred Vector e a

série temporal de z(t) respectivamente.
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Em Cintra e Velho (2008), os limiares das taxas de crescimento g do modelo de 3
ondas varia em relacao ao modelo de Lorenz; as estrelas vermelhas indicam uma taxa
de crescimento g > 0.035, uma estrela verde indica uma taxa de 0.017 < g < 0.035

e uma estrela azul indica uma taxa g < 0.002.

Figura 3.6 - Atrator do modelo de ondas 3D com a codificagdo da taxa de crescimento do
Bred Vector

Y Axis 45 40 ’ X Axis

Fonte: Cintra e Velho (2008)

Figura 3.7 - Serie temporal z(¢) do modelo de ondas 3D com a codificacdo da taxa de
crescimento do Bred Vector
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Fonte: Cintra e Velho (2008)
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As regras de previsibilidade foram geradas para testar a transicao de um regime a
outro. Por exemplo, a apari¢ao de 2 ou mais estrelas verdes indicam uma transi¢ao
de regime e a aparicao de 2 estrelas amarelas predizem um periodo curto de tempo
para a transi¢ao de periodo (SANTOS, 2014).

Em Santos (2014), foram utilizados redes neurais e redes neuro-difusas para clas-
sificar o comportamento dos sistemas de Lorenz e de 3 ondas. Uma das vantagens
de utilizar redes neuro-difusas é que além de testar as regras de previsao, foram
adicionas outras regras de inferéncia do tipo SE-ENTAQ, que adiciona informacao
interpretada para o sistema. Em alguns testes de classificacao, a rede neural mostrou

melhor desempenho que utilizando redes neuro-difusas.
3.2 Sumario do capitulo

A metodologia de Breeding consiste em simular o mesmo modelo duas vezes, par-
tindo de condi¢oes levemente diferentes. Uma simulagao parte das condigoes iniciais
de controle e a outra parte de condigoes levemente perturbadas. A cada intervalo
fixo de tempo, as saidas sao re-escaladas de forma que possuam perturbagao de
mesma ordem que a perturbacio inicial. A cada intervalo de tempo, sao calculados
os bred vectors. A taxa de crescimento dos bred vectors foi usada para gerar regras

de previsao em alguns sistemas dinamicos.

Para este projeto, foi implementado a metodologia de Breeding para gerar os bred

vectors e avaliar a previsibilidade do modelo global do CPTEC.
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4 ALGORITMOS DE INTELIGENCIA COMPUTACIONAL UTILIZA-
DOS

Neste capitulo se apresentam breves introducoes aos trés paradigmas de Inteligéncia
Computacional (IC) utilizados neste trabalho: Redes Neurais Artificiais (RNA), Sis-
temas Difusos e Redes Neuro-Difusas. Também sao apresentados dois outros classifi-
cadores, um bindria hierarquica e um de Mdquina de Comité, ambos implementados

com aplicacao de RNAs.
4.1 Conceitos bésicos de Redes Neurais Artificiais (RINAs)

Uma das areas de mais destaque da Inteligéncia Computacional é a de Redes Neurais
Artificiais (RNA), com a qual é possivel se automatizar uma série de processos de alto
nivel, como por exemplo agrupamento, classificacdo e reconhecimento de padroes e
previao a partir de séries temporais. O modelo matematico das RNAs é inspirado no
comportamento do cérebro humano e em sua estrutura fisica (STERGIOU; SIGANOS,
1996).

Segundo Haykin (2009), o cérebro é um sistema altamente complexo, nao linear e
paralelo com a capacidade de adaptacao e auto-organizacao das estruturas internas,
conhecidas como neurdnios. No contexto biolégico, os neurdnios exercem o papel
da transmissao de informacgao na forma de impulsos elétricos. O lado esquerdo da
Figura 4.1 ilustra a estrutura de um neuréonio. Um neurdnio biolégico é composto
por trés estruturas principais: dendritos, corpo celular e axonio. Os dendritos sdo a
estrutura de entrada do neurdnio, responsaveis pela recepgao dos impulsos elétricos.
Esses impulsos elétricos sao passados ao corpo celular que o processa e define um
limiar de agdo que permite a propagacao do sinal elétrico através do axonio. Por sua
vez, 0 axoOnio ¢ a estrutura de saida do neurénio, que torna possivel a propagacao do
impulso do sinal aos dendritos de outros neurdnios em zonas ativas dos neurénios,

chamadas de sinapses.

Os neuronios, interpretados como unidades de processamento, e suas interligacoes,
sdo a chave do processo das RNAS, onde essas entidades individuais simples traba-
lham em unissono na resolugdo de diferentes tipos de problemas complexos (STER-
GIOU; SIGANOS, 1996). O primeiro modelo de neurdnio artificial, proposto por Mec-
Culloch e Pitts em 1943, e conhecido por MCP, consiste de trés estruturas princi-
pais: as entradas, o somatorio ponderado das entradas, e a funcao de ativagao. O
lado direito da Figura 4.1 ilustra essas estrutura: cada entrada x; é multiplicada ao

seu respectivo peso, w;. Um peso é uma medida de ajuste aplicada a entrada para
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adapta-la ao proposito da rede. O somatério reiine todos os valores resultantes das
operagoes realizadas nas entradas ponderadas (z;w; + ;4 1w;+1 + ... ) € repassa o

valor resultante a funcao de ativacao.

Figura 4.1 - Comparacao entre o neurénio biolégico e o neurdnio artificial
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Fonte: Adaptado de http://cs231n.github.io/neural-networks-1/

Mais formalmente, um neurénio artificial MCP pode ser implementado com as se-

guintes equacoes:

m
v = Zwkj:tj, (4.1)
j=1
Y = ¢(vk + br), (4.2)
onde x1, T2, . . ., T, representam as varidveis de entrada, wy; representa os respectivos

pesos sindpticos. O valor obtido pela somatoria ponderada é um dos argumentos da
fungao de ativagao ¢(.); o outro argumento by é denominado bias (viés) e permite

calibrar o limiar de ativagdo da funcao ¢(.).

A funcao de ativacao restringe a amplitude do sinal na saida do neurénio em fungao
de seus argumentos. Na literatura, podem ser encontradas varias fungoes de ativagao,
mas nao existe uma regra que indique que tipo de fun¢ao de ativacao utilizar para
uma determinada tarefa. Na Figura 4.2 se visualiza duas fung¢oes mais utilizadas
nas RNAs, a fungao tangente hiperbdlica e a fungdo sigmédide. Ambas fungdes sao
continuas, o que é essencial para a aplicacdo do algoritmo de treinamento da rede,

mas tém contradominios diferentes.

28


http://cs231n.github.io/neural-networks-1/

Figura 4.2 - Fungoes de ativacao
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Fonte: Anochi (2015)

4.1.1 Arquitetura da rede

A arquitetura da rede consiste na forma em que os neurdnios da rede neural estao
estruturados e como estao interligados, e é essencial na resolu¢ao de um problema.
A Figura 4.3 mostra os trés principais tipos de arquiteturas definidos em Haykin
(2009). Basicamente, uma rede neural possui uma camada de entrada e uma de
saida, podendo ter também camadas intermedidrias ou ocultas' (HAYKIN, 2009). A

quantidade de neur6nios na camada de entrada depende do tipo de problema.

Quanto mais camadas intermediarias a rede possui, maior é sua capacidade de extrair
caracteristicas de alta ordem das entradas apresentadas. Uma rede adquire uma

perspectiva mais global devido as conexoes extras entre os neurénios (HAYKIN, 2009).

1 As camadas ocultas sdo assim chamadas por seus neurdnios nio serem vistos nem pela entrada
nem pela saida da rede.
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A rede MLP (MultiLayer Perceptron), talvez a arquitetura mais empregada em
aplicagoes, ¢ um tipo de rede de varias camadas intermediarias é um tipo de rede

com varias camadas intermediarias.

Figura 4.3 - Tipos principais de arquiteturas de RNAs

a) Camada simples b) Camadas miuiltiplas c) Rede recorrente
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Fonte: Produgao do autor, adaptado de Haykin (2009)

Tipicamente, as redes podem ter as saidas conectadas para as entradas dos neur6nios
das camadas seguintes (conhecidas como full-conected). Em casos especializados,
algumas ligacoes podem ser eliminadas e, dependendo do problema tratado, pode

melhorar o desempenho da rede.

Outro tipo de arquitetura, conhecido como rede recorrente, possui uma retro-
alimentacao das saidas para as suas entradas. A presenca de ligacoes de retro-
alimentacao ajudam no aprendizado e no desempenho da rede. Estas redes possuem
elementos, chamados de Time-delay, que auxiliam o desempenho nao linear da rede
(HAYKIN, 2009). As redes recorrentes sdo muito utilizadas em processos de modela-
gem de séries temporais, reconhecimentos de padroes, entre outras dreas (ANOCHI,
2015).

4.1.2 Processo de aprendizagem

A principal carateristica da rede neural é sua capacidade de aprender através de
exemplos(ANOCHI, 2015). Geralmente, o conjunto de dados é dividido em trés sub-
conjuntos: conjunto de treinamento, validacao e teste. O primeiro consiste nos pa-

droes fornecidos a rede para o ajustes do seus parametros (aprendizagem), o segundo
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conjunto tem a tarefa de verificar a capacidade de generalizacao da rede e o conjunto
de teste tem a tarefa de testar o comportamento da rede neural com dados novos
(ANOCHI, 2015).

O processo de aprendizagem se da de forma iterativa, mediante mudancas dos valores
dos pesos sinapticos e e do bias. As metodologias de treinamento se agrupam em
duas grandes classes: treinamento supervisionado e treinamento nao supervisionado
(HAYKIN, 2009):

e Aprendizado supervisionado: neste método, a rede é treinada através de
dados fornecidos por um especialista ou através de exemplos de (entrada,
saida desejada). O objetivo é ajustar os parametros da rede, de forma a
encontrar o melhor mapeamento entre as entradas e as saidas fornecidas,
minimizando o erro produzido entre a saida desejada e a resposta da rede

a entrada.

e Aprendizado nao supervisionado: neste método, nao é fornecida a saida
desejada aos padroes de entrada. Os parametros sao ajustados conforme
a impulsos fornecidos pelo ambiente externo a rede e visam minimizar

métricas estabelecidas previamente.

Neste trabalho, foi utilizado o algoritmo supervisionado de retro-propagacao (back-
propagation) para se treinar uma rede, mais especificamente o algoritmo de retro-
propagacao com taxa de aprendizagem adaptativo, com minimizacgao pelo gradiente
descendente (ANOCHI, 2015).

Segundo Haykin (2009), o algoritmo de retro-propagacao é implementado em duas

fases:

a) Propagagdo (forward): consiste na ativagdo da rede; a resposta da rede é
calculada utilizando pesos sinapticos fixos. Os sinais na camada de entrada
sao propagados camada por camada, até que o vetor de saida seja obtido

na ultima camada.

b) Retro-propagagao (backward): os ajustes dos pesos sindpticos sdo calcu-
lados, visando minimizar a soma dos erros quadréticos e;(n) (o erro é a
diferenga entre a saida desejada e a resposta da rede). Este erro é retro-
propagado da saida para cada elemento da rede (camada de entrada e

intermedidria). Este processo se repete e a partir desse sinal de erro; os
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pesos sinapticos das conexoes sao ajustados para cada elemento, de modo

a fazer a rede convergir para as saidas desejadas.

O sinal de erro e;(n) de cada neurénio j da camada de saida, para a iteracao n, é

dado por
ej(n) = d;(n) = y;(n),

onde d;(n) é a saida desejada e y;(n) é a saida da rede. Com cada um desses erros
e;(n), é calculado um pardmetro denominado valor instantaneo da energia total do

erro €;, dado por

d(n) =5 3 )

jeC
onde C' é o conjunto de todos os neuronios da camada de saida da rede.
Considerando-se os N padroes apresentados para a rede no treinamento, o erro
quadratico médio é calculado utilzando-se as energias do erro para esse conjunto:

1N
Cmed = 3 nz::l e(n).
Para um determinado conjunto de treinamento com N padroes de entrada-saida,
emeq Tepresenta a funcao de custo como medida de desempenho de aprendizagem,
cujo objetivo é minimizar esta funcao para ajustar os pesos sinapticos e bias da rede.
(ANOCHI, 2015).

Tendo as saidas y;(n) retro-alimentadas na camada de entrada para os m neurdnios, a
somatoéria ponderada produz a variavel v;(n), conhecida como campo local induzido

vj(n), que é o argumento da fungéo ativacao ¢(.):
vi(n) =>_wji(n)yi(n),
=0

O algoritmo de retro-propagagao aplica uma correcdo Awj;(n) ao peso sindptico de
cada neuro6nio, usando o gradiente da funcao custo com respeito ao peso wj; para
cada iteracao n: Be(n)

e(n

Awj; = —nm.

A corregao nos pesos é conhecida como regra Delta (A). Seu valor é negativo porque
indica o sentido de descida do gradiente dentro do espaco de pesos, a fim de reduzir
o valor de €(n). O pardmetro n é conhecido como taxa de aprendizado do algoritmo

de retro-propagacao; quando possui um valor baixo o aprendizado ¢ mais lento e o
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processo nao se torna instavel (HAYKIN, 2009).

Adicionando um novo parametro «, é possivel modificar a regra Delta de forma
a evitar convergéncia para uma bacia de atragdo pouco efetiva. Este parametro é

denominado taxa de momento (momentum):
Awj; = aAw;i(n — 1) +nd;(n)y;(n).

Para que Awj;(n) seja convergente, é sugerido que a constante « esteja no intervalo
0 < a <1 (ANOCHI, 2015).

Neste projeto, foi utilizada a funcao traingdr da plataforma Matlab, que combina
o processo de retro-propagacao com um treinamento adaptativo dos parametros 7
(taxa de aprendizagem) e « (taxa de momentum). Foram testados outros algoritmos
de aprendizagem nativos de Matlab para treinamento de RNA mas os melhores
resultados foram obtidos com esta funcao. Foi utilizado Matlab em estos testes
iniciais devido a rapida implementacao que oferece a plataforma e no futuro procura-

se outras abordagens como deep learning e computacao heterogénea.

A Figura 4.1.2 mostra a arquitetura da rede neural utilizada para os classificadores
das Secoes 6.2.2 e 6.3.2. Foi utilizada a estratégia one-hot encoding para codificar as
classes de saida (1 neurdnio por cada classe). A ativacdo de cada camada foi feita
utilizando-se a fungao tangente hiperbdlica e foi utilizado o valor 0,01 para as taxas
de aprendizado e de momento. Nas secoes 6.3.3 e 6.3.6, a estrutura interna da rede

difere nas camadas de entrada e saida.

Figura 4.4 - Arquitetura da rede neural.

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Hidden Layer 3 Hidden Layer 4 Output Layer

4.2 Conceitos basicos de Sistemas Difusos

Os sistemas difusos sao aqueles baseados na teoria dos conjuntos difusos. Esta teoria,
desenvolvida por Lotfi Zadeh (ZADEH, 1965), capta o aspecto vago da informagao
presente no discurso humano (SANDRI; CORREA, 1999).

Na teoria dos conjuntos classica, dado um conjunto classico A definido em um uni-
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verso de discurso X, um elemento x € X pode ou nao pertencer a um conjunto A.
Esse carater binaria é representada matematicamente por uma funcao carateristica

(TANSCHEIT, 2004), que assume o valor 1 se z pertence a A e 0, em caso contrario:

(2) 1 seesomentesex e A
TA\T) =
0 se e somente se x ¢ A

Na teoria dos conjuntos difusos, dado um conjunto difuso A definido em X, a perti-
néncia de um elemento x € X varia entre 0 e 1. Formalmente, um Conjunto Difuso
A definido em um universo X é descrito através de uma Funcdo de Pertinéncia?

A: X —[0,1], que mede a compatibilidade de x com o conjunto expresso por A.

1, x é completamente compativel com A
Ax) = 0, x é completamente incompativel com A
0<a<l, x é compativel com A com grau «

A Figura 4.5 ilustra um conjunto difuso, com funcao de pertinéncia triangular.

Figura 4.5 - Func¢ao de pertinéncia triangular

1 A

Alx)

X
Fonte: Fispro (2003)

Um conjunto classico é um caso particular de conjunto difuso, denominado nitido ou
ordindrio (crisp em inglés), assumindo valores exclusivamente em {0, 1}. O conjunto
singular do caso cldssico (singleton em inglés) é definido por uma fungao caracteris-

tica que assume o valor 1 para um elemento xy € X e 0 para todos os outros valores
de X.

Uma Varidvel Linguistica é uma variavel a qual estd associada a uma colecao de con-
juntos difusos (uma Particao Difusa), chamados de Termos Difusos. Por exemplo,
como mencionado em (TANSCHEIT, 2004), a variavel linguistica temperatura pode

estar associada a partigao difusa {baiza, média,alta} (vide Figura 4.6).

2A notacdo mais usual para a funcio de pertinéncia de A é 4. Seguindo a literatura mais
recente, aqui adota-se o mesmo nome para um conjunto e sua funcdo de pertinéncia associada.
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Figura 4.6 - Termos difusos (baiza, média, alta) para a variavel linguistica temperatura

pertinéncia
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Fonte: Tanscheit (2004)

As funcgoes de pertinéncia podem ser definidas a partir da experiéncia do usuario, ou
aprendidas a partir dos dados de um problema. As formas mais usuais para modelar

estas fungdes sao gaussiana, triangular e trapezoidal.
4.2.1 Operagoes com conjuntos difusos

Sejam dois conjuntos difusos A e B definidos em X; a intersecio A N B (respec.
a unido A U B) destes conjuntos ¢ implementada por uma familia de operadores
denominada T-Normas (respec. T-Conormas) (SANDRI; CORREA, 1999).

Uma t-norma 7' e uma t-conormas S, sao operadores T, S[0, 1] — [0, 1] comutativos,

associativos e monotonicos, com elementos neutros 1 e 0, respectivamente.

O complemento de um conjunto difuso A, denotado por A, é obtido pela aplicacio de
um operador de negacao n : [0, 1] — [0, 1], monotdnico, involutivo e tal que n(0) = 1
e n(l) = 0. A Tabela 4.1 traz as principais t-normas e t-conormas, com dualidade

segundo as leis de De Morgan, com o operador de negagdo n(x) =1 — x.
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Tabela 4.1 - Principais T-normas e T-Conormas duais

t-norma t-conorma Nome
min(a,b) max(a,b) Zadeh
a.b a+b-ab probabilistica
max(a+b-1,0) min(a+b,1) Lukasiewicz
a, seb=1 a, seb=0
b, sea=1 b, sea=20 Weber
0, senao 1, senao

Fonte: Sandri e Correa (1999)

Os operadores de implicagao I : [0,1]> — [0,1] sdao a extensdo difusa do opera-
dor de implicagao da Loégica Cléssica ( = ), e sdo utilizados para modelar regras
do tipo Se-Entdo (SANDRI; CORREA, 1999). As propriedades destes operadores va-
riam na literatura, mas elas tém em comum a monotonicidade a direita, além de
1(0;b) = 1 (principio da falsidade) e I(1;b) = b (principio da neutralidade). Dados

dois conjuntos difusos A e B, a relacato A — B é expressa como:

MA%B(ZU y) = I(A(aj)’ B(y))

A Tabela 4.2 traz um conjunto de operadores de implicacao encontrados na litera-
tura. As t-normas nao sao operadores de implicacao, mas sao muito empregadas na

pratica como nos sistemas de Mamdani (min(a, b)) e Larsen (a.b).

Tabela 4.2 - Principais operadores de implicacao em aplicacoes difusas

Implicacao Nome
max(1-a,b) Kleene-Diemes
min(l-a+b,1) Lukasiewicz
<
{1’ e = b Rescher-Gaines "Sharp"
0, senao
{1’ i a~§ b Bower-Godel
b, senao
{mm(b/a), s a #b Goguen
1, senao
1-a+ab Reichenback "Estocastica'
max(1-a,min(a,b)) Zadeh-Wilmott

Fonte: Sandri e Correa (1999)
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4.2.2 Sistemas de inferéncia difusa

O processo de inferéncia difuso é um mapeamento entre um conjunto de entradas
e um conjunto de saidas utilizando um conjunto de regras de inferéncia que po-
dem servir para tomadas de decisdes ou inferir conhecimento do conjunto de dados
(MATHWORKS, 2011).

Nos sistemas descritos como o exemplo da Figura 4.7, as entradas consistem
de um conjunto de dados (por exemplo algumas medig¢oes) precisos (nao difu-
sos)(TANSCHEIT, 2004). As regra difusas, geralmente do tipo Se <premissa>, Entao
<conclusao>, definem o comportamento e a¢oes do sistema conforme os valores que

as varidveis podem assumir (SANDRI; CORREA, 1999).

Figura 4.7 - Esquema de um sistema de inferéncia difusa.

————

/" fornecidas por especialistas ou
M extraidas de dados numérichs

_ e e — -y J—
H
REGRAS { para fomecera )
\::;J.. ]\\c\'ll\//
— DEFUZZIFICACAO —1—*
Entradas Saida
o : o
conjuntos fuzzy H conjunto fuzzy
de entrada B s eeed de saida
e ———
"+ mapeia conjuntos fuzzy em conjuntos fuzzy T
‘\1_ «  determina como as regras sdo ativadas e combmadas /'

— -

TFonte: Tanscheit (260 )

O processo denominado “Fuzzificacao” basicamente codifica os dados em conjuntos
difusos, que sdo entao aplicados nas regras pela maquina de inferéncia, gerando
um conjunto difuso como resultado. O processo de decodificacao ("defuzzificagao")

transforma o resultado difuso em um valor preciso.

Existem varios modelos que implementam esses sistemas de inferéncia, os mais co-
nhecidos sdo os modelos de Takagi-Sugeno e o modelo Mamdani, principais repre-

sentantes das classes de sistemas ditos classico e interpolativo.
4.2.2.1 Modelo Takagi-Sugeno

Conhecido também como TSK (Takagi-Sugeno-Kang), o modelo Takagi-Sugeno é

um sistema de inferéncia capaz de descrever sistemas dinamicos nao-lineares através
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de sistemas lineares. E descrito por regras do tipo SE-ENTAO que representam
localmente relagoes lineares entre a entrada e a saida de um sistema (TANSCHEIT,
2004). Dado um sistema com uma unica variavel de entrada z e uma varidvel de
saida, tomando valores em X e Y, respectivamente, as regras deste modelo tém o
seguinte formato:

Se x é A (premissa)
Entao y = az + b (consequente),

onde A é um conjunto difusos definido em X.

O consequente pode ser modelado por um sistema polinomial (por exemplo, a regra
acima é de ordem 1), o que o torna adequado para o tratamento de modelos numé-
ricos. Os parametros a e b sao ajustados conforme aos requerimentos do problema e,
dependendo da quantidade de regras, o sistema pode se tornar computacionalmente
caro. Este tipo de sistema nao utiliza decodificagdo; cada regra produz uma saida e
o resultado final é uma combinagao linear destas saidas, usando como pesos, o grau

de compatibilidade dos dados de entrada e as premissas das regras.
4.2.2.2 Modelo Mamdani

No modelo de Mamdani, o sistema de inferéncia é implementado utilizando-se con-
juntos difusos tanto nos antecedentes como consequentes. Dado um sistema com
uma unica variavel de entrada x e uma variavel de saida, tomando valores em X e

Y, respectivamente, as regras deste modelo tém o seguinte formato:
Se z é A (Premissa),

Entao y é B (Consequente),

onde A e B sao conjuntos difusos definidos em X e Y, respectivamente.

Segundo Knapp (2004), sdo 6 passos que se precisam para obter uma saida através

do sistema de inferéncia:

a) Determinar o conjuntos de regras difusas,
b) Fuzzificar as entradas utilizando as fungoes de pertinéncia,

¢) Combinar as entradas fuzzificadas de acordo com as regras difusas para

estabelecer uma importancia associada a cada regra,

38



d) Obter a consequéncia da regra combinando a importancia recém-calculada

e a funcao de pertinéncia,
e) Combinar as consequéncias para obter um conjunto difuso da saida,

f) Desfuzzificar o conjunto de saida.

No sistema de Mamdani, utiliza-se o operador min (uma t-norma) para implementar

a inferéncia.
4.3 Sistemas Neuro-Difusos

Como ¢é definido em Detlef (1997), um sistema Neuro-Difuso ¢ um sistema difuso
no qual um algoritmo de treinamento derivado de, ou inspirado em, redes neurais
artificiais é utilizado para determinar os parametros (conjuntos difusos e regras

difusas) através de dados de amostra de processamento.

As redes neurais sao aproximadores universais e, utilizando o algoritmo de treina-
mento adequado, sao excelentes para aprender informacgoes através de conjuntos de
entradas e saidas desejadas do problema abordado. O inconveniente é que a infor-
magao aprendida nao é interpretavel para o usuario, situagao conhecida como “caixa
preta”; ou seja, nao ¢é possivel identificar como a rede gera os dados de saida a partir

dos dados de entradas.

Por sua vez, estao os sistemas difusos usam regras do tipo SE-ENTAOQO, o que facilita
a um usuario do processo interpretar a geracao de saida a partir dos dados de
entrada. O problema é que essas regras devem ser fornecidas por um especialista e

nao sao geradas automaticamente.

Portanto, a combinacao de ambos paradigmas potencia ambas ferramentas, produ-
zindo uma rede hibrida com capacidade de aprendizagem automéatica a partir de
dados de um determinado problema e, ao mesmo tempo, gerando interpretabilidade

para o usuario.

Nas redes neuro-difusas os pesos entre as conexoes e as func¢oes de ativacao sao
diferentes das convencionais utilizadas para as redes neurais. Elas sdo baseadas em
algum modelo de sistemas difusos. Um sistema neuro-difuso pode ser visto como uma
rede neural de 3 camadas. A primeira camada representa as variaveis de entrada,
a camada do meio (escondida) representa as regras difusas e a terceira camada
representa as variaveis de saida. A Figura 4.8 ilustra a arquitetura de um sistema

neuro-difuso baseado no modelo de Mamdani.
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ENTRADA  CAMADA ESCONDIDA  SAIDA

Pesos antecedentes Pesos consequentes

Entradas Fuzzificagio Regras Consequente Defuzzificacio

Figura 4.8 - Arquitetura béasica de um sistema Neuro-Difuso.
Fonte: Sanchez (2009)

A plataforma ANFIS (Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System) é um sis-

tema neuro-difuso, baseado no modelo difuso de Takagi-Sugeno.

A plataforma GUAJE (Generating Understandable and Accurate fuzzy models in
a Java Environment), implementado em um ambiente JAVA, é um software livre
que implementa um algoritmo chamado HILK (de Highly Interpretable Linguistic
Knowledge), que cria classificadores difusos do tipo classico, como o de Mamdani.
Todo o processo ¢ implementado em 3 passos: definicao das fungoes de pertinéncia,
das variaveis de entrada, implementacao de algoritmos para inferéncia de regras e um

aprimoramento dos resultados através de um refinamento iterativo (PARRA, 2014).

Neste trabalho, foram utilizado o software GUAJE, com algoritmo de treinamento
Wang-Mendel (vide Apéndice B), gerando regras com saida do tipo unitario (single-
ton). O software ANFIS foi testado, mas os resultados nao foram satisfatérios. No

Capitulo 6 sao apresentados os resultados do uso do Guaje, exclusivamente.

Um exemplo do resultado do uso do sistema Guaje esta na Figura 4.9. Alguns itens
importantes sdo cobertura (covering), que indica a porcentagem de dados que ativam

pelo menos uma regra, e a acurdcia (accuracy).

Dois parametros importantes na configuragdo do GUAJE sdo os limiares BT (BT-
Threslhod) e AT (Ambiguity Threshold). O limiar BT define o valor minimo, a partir
do qual considera-se que uma amostra de entrada ativa pelo menos regra de inferén-
cia. O limiar AT é o valor minimo de diferenciacao entre duas conclusdes com maior

valor de pertinéncia, geradas pelas regras de inferéncia para uma amostra dada.
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Figura 4.9 - Desempenho da classificacdo com software GUAJE.

Coverage (%) : 100

Accuracy: 0.911
Accuracy (CONS) : 0.911
Accuracy (BT=0) : 0.911

Average Confidence Firing Degree: 0.271
Minimum Confidence Firing Degree: 0
Maximum Confidence Firing Degree: 0.842
Max Error : 4

Mean Square Classification Error : 0.069

UIC {Errory

0 0 0 0 12438 725 41584 653
0 0 0 0 3474 672 13089 760
0 0 0 0 403 153 17313 131
0 0 0 0 <L} 36 17841 45
1] 1] 1] 1] 13 13 17064 10
0 0 0 0 16401 15494 70401 15494

No exemplo da figura acima, a cobertura coverage de 100% significa que cada um
dados testados para a classificacao ativou pelo menos uma regra. A acuracia global

da classificacao foi de 91,1% para um total de 18.000 amostras de dados.

4.4 Diferencas entre sistemas difusos, redes neurais artificiais e sistemas

neuro-difusos

Os sistemas difusos, redes neurais artificiais e sistemas neuro-difusos buscam apro-
ximar uma funcdo entre o espago de entrada e o espago de saida (KNAPP, 2004).
Mas sio vérios os fatores que os diferenciam, tomados 2 a 2. E importante notar que
numa rede neural, o mesmo sistema é utilizado para o aprendizado da resolucao de
um dado problema, e para a solucao de uma particularizacao deste problema com
um conjunto de dados qualquer. Por outro lado, o resultado do uso de um sistema
neuro-difuso é um sistema difuso, e é este ultimo que sera utilizado na particula-
rizagdo. A Tabela 4.3 mostra um resumo comparando as caracteristicas destes trés

algoritmos.

41



Tabela 4.3 - Comparagao entre os sistemas difusos, RNA e redes neuro-difusas

Sistemas difusos RNA Sistemas neuro-difusos
Conhecimento a priori utilizado nao é utilizado pode ser incorporado
Capacidade de aprendizado nao tem tem tem
Interpretagéo facil nao tem (caixa preta) facil
Algoritmos de aprendizado simples complexo complexo

Fonte: Produgao do autor, baseado em Knapp (2004)

4.5 Classificadores Hierarquicos

Uma grande quantidade de problemas de classificacdo envolvem um sistema hierar-
quico de classes, como arvores ou grafos direcionados DAG (Directed Acyclid Graph)
(SILLA; FREITAS, 2011). Como mencionado em Wang (2016), os classificadores hie-
rarquicos sao utilizados para classificar as entradas em grupos ou clusters. Podem
ser utilizados procedimentos do tipo Top-Down ou Bottom-Up, com aprendizagem

supervisionada ou nao.

Em uma aprendizagem supervisionada, com dados etiquetados fornecidos para o
treinamento, ambas metodologias, tanto top-down como bottom-up, podem ser uti-

lizadas; a diferenga entre elas ocorre na fase de unidao/divisao.

Numa metodologia top-down, todas as entradas sao tratadas como um agrupamento
cluster simples, que ao longo do processamento serd dividido em dois ou mais agru-
pamentos menores, cada qual representando um né de uma estrutura do tipo arvore.
O processo ¢ ciclico e termina quando cada né contém padroes tinicos. A metodolo-
gia bottom-up, ao revés, se inicia com agrupamentos pequenos que vao sendo unidos,

em um processo também ciclico.

Em Silla e Freitas (2011), sdo propostos vérios critérios de definicdo para os al-
goritmos hierarquicos, tais como tipo de estrutura do problema, a profundidade da
classificacao e os métodos de parada. Além disso, o trabalho menciona que a metodo-
logia top-down nao é um algoritmo hierarquico completo, sendo mais propriamente
dito um método aplicado para evitar ou corrigir inconsisténcias nas predicoes das

classes classificadas na fase do teste.

Neste trabalho foi implementado um classificador hierarquico binario, com uma me-

todologia top-down, com um esquema de arvore bindria, como se visualiza na Figura
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4.10, com 5 classes. O processo se inicia no no raiz, utilizando o conjunto completo
de classes na primeira fase, com o objetivo de identificar uma delas. A Figura 4.10
traz um exemplo com 5 classes: {HH, H, M, L, LL}. Na primeira fase, sdo identifi-
cadas se as amostras pertencem a HH, ou a classe (artificialmente criada) ~ HH,

que denota o complemento das amostras classificadas em HH.

Para a seguinte fase, as amostras consideradas nao pertencentes a classe HH (~
HH), sao utilizadas para distinguir entre as classes restantes. A seguinte classifica¢ao
¢ entdo entre as H e (~ H), que denota o complemento das amostras classificadas

em H, ja excetuadas aquelas classificadas como HH.

Figura 4.10 - Esquema de classificador hierdrquico binario com 5 classes

Classes={HH, H, M, L, LL}

Classes={H, M, L, LL}

Classes={M, L, LL}

Classes={L, LL}

Fonte: Producao do autor.

O processo ¢ iterativo e termina quando as amostras restantes sdao atribuidas a
uma das duas classes finais (no exemplo as classes L e LL). E preciso impor uma
hierarquia entre as classes, de forma a guiar o processo. Neste trabalho, o critério
escolhido para definir a hierarquia foi a distribuicao de frequéncias das classes de
saidas, relacionadas ao desvio padrao do sistema de previsao por conjuntos (quanto

maior a frequéncia da classe, mais alta sua posi¢do na hierarquia).

Neste trabalho, foram treinados classificadores RNA de multiplas camadas em cada
fase, utilizando-se o processo iterativo explicado anteriormente e os conjuntos de

amostras correspondentes a cada fase do processo.
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Como se menciona em Silla e Freitas (2011), uma desvantagem dos classificadores
do tipo top-down é que o erro que surja em uma fase acaba sendo propagado para
as fases posteriores. Para evitar que o erro continue crescendo devem ser adotadas

estratégias que mitiguem esse erro.

Neste projeto, um classificador RNA foi implementado para cada fase, todas elas
utilizando a mesma arquitetura de camadas ocultas da rede 4.1.2 e os mesmos para-
metros de treinamento. A Unica diferenca entre elas esta na camada de saida, onde

somente 2 neurdnios sao utilizados para distinguir uma classe do resto (One-against-

all).
4.6 MaAquinas de Comité

As mdquinas de comité sao um tipo algoritmo de aprendizado de maquinas que com-
bina caracteristicas de varios modelos, denominados componentes ou especialistas,
visando assim melhorar o desempenho que se obtém com cada modelo separada-
mente. Geralmente, uma maquina de comité tem duas fases, a primeira que com-
puta os resultados da execucao de cada componente, e a segunda que integra esses

resultados.

Nesta estratégia, os componentes podem, por exemplo, ser especialistas na determi-
nacao de uma classe especifica, ou serem especialistas em algum atributo. A integra-
¢ao dos resultados dos especialistas melhora a generalizacao do sistema e também
sua tolerdncia a ruidos (VILLANUEVA, 2006). Na prética, é preciso fornecer vari-
abilidades para cada componente ao sistema. Para isso, a codificagdo da saida é
determinada de forma especifica para cada componente. Os tipos de métodos de

comité se subdividem em dois grandes grupos, os estaticos e os dinamicos.

Nas maquinas de comité do tipo estédtico, as saidas das componentes (especialistas)
sao combinados utilizando um mecanismo no qual nao intervém as entradas inici-
ais (vide Figura 4.11). Estes métodos incluem tanto os métodos de Ensemble (nos
quais as saidas dos especialistas sdo combinadas linearmente) quanto os métodos de
Boosting (nos quais, modelos de aprendizado mais fracos sdo combinados para gerar
um mais forte). No método de Boosting cada conjunto de dados de treinamento dos
especialistas possui uma distribuicao diferente e é treinado recursivamente visando
diminuir a taxa de erro (BULLINARIA, 2004).
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Figura 4.11 - Método de Comité Estatico

N
1

Especialista

Saida

Integrador |————>

'

Especialista

' -

Fonte: Adaptado de Bullinaria (2004)

Nas maquinas de comité do tipo dindmico (vide Figura 4.12), os valores de entrada
iniciais atuam também como uma das entradas da fase integradora, que combina a

saida das componentes especialistas (BULLINARIA, 2004).

Figura 4.12 - Método de Comité Dindmico
N

Especialista

Especialista Saida

Integradeor |———>

Especialista

|

—

Fonte: Adaptado de Bullinaria (2004)

. -

4.7 Medidas de desempenho da classificacao utilizadas

A matriz de confusdo é um dos instrumentos mais utilizados para medir o desem-
penho de um classificador multi-classe. Um exemplo se visualiza na Tabela 4.4, as
linhas da matriz representam as os valores verdadeiros ou observacoes de cada classe
e as colunas representam as os resultados de inferéncia do classificador para cada
classe. No exemplo, temos um total de 1.962 amostras distribuidas em 3 classes.
A classe 1 possui 891 (6904152449) amostras, a classe 2 possui 934 amostras e a
classe 3 possui 137 amostras. O classificador infere que 817 (690+109+18) amostras

pertencem a classe 1, 688 amostras pertencem a classe 2 e 457 amostras perten-
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cem a classe 3. Como menciona Lever et al. (2016), o entendimento do objetivo da
classificacdo ¢ a chave para escolher a métrica adequada para avaliar o classifica-
dor. Neste trabalho, foram escolhidas duas métricas a Sensibilidade, Precisao e a

Acurécia Global para avaliar o classificador.

Tabela 4.4 - Matriz de confusao

Inferido

— (& o

% % 2

% = = =

O | O O =
» Classe 1 [ 690 | 152 49 77,44

g Classe 2 | 109 75017 324 | 53,64
Classe 3 | 18 35 84 | 61,31
(%) | 84,4728 18,38 | 63,47

A Precisao da classe j mede a proporgao de inferéncia correta dessa classe e se

calcula como segue:
diagonal;

> (coluna(classe;))

Prec; =

A Sensibilidade (também conhecido como True Positive Rate (TPR) ou Recall) da
classe 7, mede a proporcao de os dados observados da classe que foram inferidos

corretamente, se calcula como segue:

diagonal;

S (linha(classe;))

Sens; =

A Acuracia Global mede a proporcao de inferéncia correta de todas as classes e se

calcula como segue:
Y- diagonaly

Total — de — dados

Acuricia =

Por exemplo, visualizando a Tabela 4.4 o classificador possui uma Acuracia global
de (690+501+84)/1.962 = 63,47%); a Precisao da classe 1 é de 84,4% (690/817) e a
Sensibilidade é de 77,44% (690/891). Isto indica que precisdo da inferéncia para essa
classe é alta (84,4%) e a capacidade do classificador para identificar corretamente

essa classe é um pouco menor (77,44%).

A classe 3 possui uma Precisao de 18,38% e uma Sensibilidade de 61,31%, indicando
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que o classificador identifica melhor a classe do que infere. Note que 324 amostras

sao inferidas como classe 3 mas na realidade pertencem a classe 2.

Usando uma métrica somente nao se consegue distinguir todas as potencialidades
e deficiéncias do classificador, inclusive se é utilizada uma métrica mais completa
como a Fj-score (LEVER et al., 2016).
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5 PREVISIBILIDADE: BREEDING APLICADO AO MODELO GLO-
BAL DO CPTEC

Neste capitulo sao apresentados os resultados da aplicagao do processo de Breeding
ao modelo global do CPTEC. Antes de iniciar com os testes de Breeding, foi necessa-
rio realizar a migracao do codigo operacional do modelo global, para poder utiliza-lo

no cluster Lacibrido, onde este trabalho foi desenvolvido.

O cédigo operacional do modelo global é customizado para o compilador Portland,
utilizado no supercomputador Tupa (XT6 da Cray) do CPTEC. Visando ter nao s6
independéncia para pesquisas, mas também desenvolvimentos futuros, foi realizada
a migracao do cédigo para o cluster Lacibrido! do Laboratério Associado de Compu-
tagdo e Matemética Aplicada (LAC) do INPE, utilizando compiladores open-source
como Gfortran e MVAPICH-MPI.

Durante a fase de migracao e debugging do cédigo, em paralelo foram feitos testes
iniciais com outro modelo denominado SPEEDY, um modelo de circulacao global
da atmosfera de menor complexidade que o do CPTEC. Isto ajudou na fase de
capacitacao inicial dos conceitos de modelagem atmosférica e a aplicagdo do Breeding
a um modelo atmosférico. Os primeiros resultados obtidos com o modelo SPEEDY
foram apresentados no Congresso de Ciéncias nao Lineares e Complexidade realizado
no INPE em maio de 2016 (ROMERO et al., 2016b). Mais detalhes sobre este trabalho

se encontram no apéndice A.

Uma vez finalizada a fase de migragao e debugging do modelo global do CPTEC,
foram realizados os primeiros testes de Breeding com data inicial de 02 de dezembro
de 2014 as 00 Hs. Foi gerada uma perturbagao inicial com distribuicao uniforme na
camada da temperatura virtual de superficie, incrementando o valor desta variavel
inicial em 0.1% para todo o globo (vide Figura 5.1). Este método de perturbagao

foi escolhido por ser de simples implementacao.

A norma escolhida para realizar o re-escalamento foi o RMS (Root Mean Square)

dos campos de Temperatura de Superficie para todo o dominio:

1 NlataNlon ,
Normag = ——— Tempeyy )i — (Temppey )il 51
Niat X Nion 2_1%::1 [( ctr)ig — ( Pert )irj ] (5.1)

onde Ny e Ny, sa0o 0os nimeros de pontos de discretizagao de latitude e longitude,

!Mais detalhes técnicos do cluster se encontram em http://www.lac.inpe.br/~celso/
LAQUIBRIDO.html.
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respectivamente.

Figura 5.1 - Campo de diferenca entre a condigao inicial de controle e a condi¢do inicial
perturbada, no campo da temperatura virtual a nivel de superficie.

IC Virtual Temp (Tvir) difference — 02Dez2014:00 Hs

120E 180 120w

0.024 0025 G026 0027 Q.028 0028 003 00X

Fonte: Produgao do autor

A Figura 5.2 mostra os bred vectors para o campo de temperatura de superficie,
depois de 8 e 10 dias de simulagao do processo de Breeding. Pode-se verificar na
mesma figura que regioes com maior magnitude de bred vector se localizam predo-

minantemente na América do Norte, no norte da Riissia, e no sul de Australia.
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Figura 5.2 - Bred vectors da temperatura de superficie.

BV Forecast Temperature 10Dez2014:06 -Hs

BV Forecast Temperature 12Dez2014:06-Hs

603

(a) 8 dias de Previsao (b) 10 dias de Previsdo
Fonte: Produgéao do autor

A metodologia Ensemble nao foi simulada, somente foram utilizados os resultados
operacionais do CPTEC. Na Figura 5.3, pode-se visualizar a evolucao do espa-
lhamento (desvio padrao) da previsao. Pode-se notar que o espalhamento cresce a
medida que aumentam os dias de simulagdo. As regides com maior crescimento se

encontram na Australia, no norte da Russia e na América do Norte.
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Figura 5.3 - Espalhamento (desvio padrao) das previsoes por Ensemble do modelo global
no campo de temperatura de superficie.

Ensemble Spread Temperature 02Dez2014:06-Hs
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Ensemble Spread Temperature 12Dez2014:06-Hs

E
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Fonte: Produgao do autor

Comparando-se os resultados para a mesma data e tempo de simulacao das técnicas
de Breeding e Ensemble (vide Figuras 5.2b e 5.3d), nota-se que ambos mostram
semelhancas nas regides de maior crescimento dos erros na previsao. As regides
onde o Ensemble mostra uma maior perda da acurdcia da previsao, indicado por
um maior valor do espalhamento, coincidem com as regioes de grande magnitude
do bred vector. Estes padroes sao um bom indicativo de que o processo de Breeding

pode servir para analises de previsibilidade.

A Figura 5.4 mostra os bred vectors da temperatura superficial em escala de cores
(shaded) e os gréficos espaguete dos membros do Ensemble. O gréafico espaguete

consiste em isolinhas para uma temperatura especifica. Cada regiao de estudo mos-
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tra como é a natureza do espalhamento e como as areas de maior espelhamento
coincidem com aquelas onde os bred vectors tém uma maior magnitude. Este tipo
de andlise, usando graficos espaguete, sugere que informacgoes proporcionadas pelo
espalhamento da previsao por Ensemble sao indicativos de previsibilidade, assim

como a magnitude dos bred vectors.

Figura 5.4 - Bred vectors da temperatura de superficie e graficos espaguete dos membros
do Ensemble.

BV(shaded) and Spaqueti plot of Ensemble — 12Dez2014:06-Hs BV(shaded) and Spagueti plot of Ensemble — 12Dez2014:06—Hs

90N

(a) Regido de Austrélia (b) Regiao Norte de Europa e Asia

BV(shaded) and Spaqueti plot of Ensemble — 12Dez2014:06—Hs
E e —— ————

(¢) Regido de América do Norte
Fonte: Produgao do autor

Os padroes de Breeding também podem ser estudados para outras datas. Por exem-
plo, na Figura 5.5 se visualizam padroes de Breeding e o grafico espaguete do Ensem-
ble para as datas de outubro de 2012. Padrdes nas regides de Australia e em areas de

América do Norte, mostram um grande espalhamento nas isolinhas da temperatura
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de superficie, assim como areas de grande magnitude do bred vector da temperatura.

Figura 5.5 - Bred vectors da temperatura de superficie e graficos espaguete dos membros
do Ensemble.

BV(shaded) and Ensemble(spagueti) Temperature 2012101618
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[ e L |
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(a) Regiao de Australia

Bv(shaded) and Ensemble(Spagueti) Temperature-2012101618
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85E 100E 105E 110E 1158 120E 1258 130E 1358 140E

(b) Regido de América do Norte

Fonte: Produgao do autor

A Figura 5.6 mostra a simulagdo com data de inicio 02 de outubro de 2012,
considerando-se a variavel temperatura de superficie. Nesta figura, pode-se notar
os mesmos padroes de comportamento da metodologia de Breeding e dos membros

do Ensemble em areas da América do Sul.
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Figura 5.6 - Bred vectors da temperatura de superficie e a varidncia dos membros do En-
semble para a América do Sul.

Variancia do Ensemble 2012101700

7oW 70w GowW BOW  Saw  BOW  4BW  40W  35W
(a) Varidncia do Ensemble

Abs(BY) Temperatura 2012101700

7AW TOW  BHW  BOW  BAW  GOW  4BW  40W  35W

(b) Bred vectors de temperatura

Fonte: Produgao do autor

Podemos notar na Figura 5.6, que a variancia dos membros do Ensemble tém o maior
valor na regido do norte do Paraguai e nos estados de Sao Paulo e Minas Gerais no

Brasil. Também pode-se notar um valor médio da variancia na regiao de fronteira
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entre o Chile e a Argentina, perto da latitude 40°S. Por outro lado, a figura mostra
que, nesta regiao, existem bred vectors cuja magnitude absoluta se encontra no valor
médio da escala. No entanto, existe uma area no meio do Brasil, onde a magnitude

do bred vector é maxima, situagdo que nao ocorre com a variancia do Ensemble.

Na Figura 5.7, se verifica que a regiao na qual a magnitude do bred vector alcanca o
valor maximo, o gréafico espaguete para temperatura nas isolinhas de 305 K também
apresenta discrepancia entre seus membros. No entanto, este comportamento nao
¢ predominante no Ensemble como um todo, e por isso ele nao se traduz num
aumento da variancia. Outras isolinhas de temperatura, como por exemplo para a
temperatura de 295 K, mostram discrepancias que concordam com a valor maximo

da variancia do Ensemble.

Analisando o caso do més de maio para o mesmo ano na Figura 5.8, vemos que
a variancia do ensemble atinge um valor maximo na regiao do norte argentino na
fronteira com o Paraguai. A figura mostra também que o bred vector tem uma

magnitude significativa na mesma regiao.
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Figura 5.7 - Bred vectors da temperatura de superficie e graficos de espaguete dos membros
do Ensemble para a regido de América do Sul.

Ensemble Method (spagueti) and Breeding (shaded) 2012101700

(a) Isolinhas de temperatura = 305K

Ensemble Method (spagueti) and Breeding (shaded) 2012101700

(b) Isolinhas de temperatura=295K
Fonte: Produgao do autor
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Figura 5.8 - Bred vectors da temperatura de superficie e varidncia dos membros do en-
semble para a regiao de América do Sul para a data de 17 de maio de 2012

Variancia Temperatura 2012051700
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(a) Variancia do ensemble

Bred vector Temperatura 2012051700
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(b) Bred vector da temperatura
Fonte: Prodél§éo do autor



5.1 Sumadrio

Neste capitulo foram apresentados os experimentos de Breeding aplicados ao modelo
global do CPTEC. Foram comparados os resultados do ensemble com o Breeding em

diversos testes, considerando-se varias datas e regioes.

Foi verificado que em quase todos os casos analisados, as regioes onde a magnitude
bred vector é grande coincidem com as regioes onde o Ensemble apresenta maior
discrepancia, o que pode ser visualizado tanto pela magnitude da variancia quanto

com o uso de graficos espaguete.

Os resultados deste capitulo foram apresentados no Congresso de Ciéncias Inter-
disciplinarias realizado no INPE-SJC (ROMERO et al., 2016a).
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6 PREVISIBILIDADE: IDENTIFICACAO DE CLASSES

Neste capitulo, apresentamos os sistemas desenvolvidos para classificar os niveis de
confiabilidade da previsao obtidos pelo processo de breeding. Foram adotadas 5 clas-
ses de previsibilidade, rotuladas de 1 a 5, também referenciadas no texto com os
rétulos {HH, H, M, L, LL} e que é explicado na se¢ao 6.1.2. A entrada dos classifi-
cadores é um conjunto de bred vectors associados as variaveis meteorologicas. Ja a
saida de cada classificador é uma classe de previsibilidade no conjunto, onde quanto

menor o valor da classe, melhor ¢é a previsibilidade.

Foram realizados experimentos com previsoes para uma data do més de maio e uma
data no més de outubro, em 4 anos cronologicamente seguidos. Os resultados destas
previsoes formam o conjunto de dados para o estudo. Inicialmente, utilizou-se dados
dos 3 primeiros anos para o treinamento e os dados do 4° ano usado para teste de
verificagdo (amostragem cronolégica). Entretanto, os experimentos revelaram que
os resultados nao sao neutros em relagdo ao tipo de amostragem. Foi entao gerado
um outro conjunto de treinamento com dados dos 4 anos de previsao, tomando-se 3

dados consecutivos para treinamento e o 4° para teste (amostragem alternada).
6.1 Regiao de Estudo e obtencao de dados de entrada-saida

A previsao com modelo global gera uma enorme quantidade de dados. Para poder
se adequar aos softwares disponiveis, definiu-se uma regiao de estudo, o que levou a
uma quantidade menor de dados e também a uma melhora nos resultados. A regiao
de estudo escolhida é uma parte da América do Sul correspondente as coordenadas
latitude=[11"S - 20’S] e longitude=[42"W - 50°W], como se visualiza na Figura 6.1.
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Figura 6.1 - Regido de estudo na América do Sul marcada por um quadro vermelho, cor-
respondente a latitude=[11’S - 20’S] e a longitude=[42"W - 50’W], tendo como
fundo o desvio padrao da temperatura superficial dos membros do sistema de
previsao por conjuntos (Ensemble) para 02 de maio de 2014 as 00 Hs

Desvio Padrao (Spread) — Regiao de America do Sul

Fonte: Produgao do autor

Na grade utilizada pelo CPTEC para o modelo global, a regiao de estudo ocupa N, =
10 pontos de na horizontal (longitude) e N, = 10 pontos na vertical (latitude), ou
seja, um conjunto de 10 x 10 pontos. Como a grade do modelo ¢ de aproximadamente
de 100 km, a area é de aproximadamente 10.000 km? de cobertura. Em cada ponto
de grade, tem-se informagao de temperatura, umidade, ventos meridional e zonal,

pressao, além de outras varidveis meteorologicas derivadas fornecidas pelo modelo.

Nos primeiros testes foram usados valores de (N,, N,) maiores na defini¢ao da regiao
de estudo. Por exemplo, no primeiro teste foram usados 100x 100 pontos. No entanto,
a quantidade de dados tornava praticamente inviavel o uso dos pacotes de software.
O dominio de estudo foi entao reduzido até tornar o problema tratavel. Além disso,

os resultados nao foram satisfatorios, como mostra a secao C.0.1.
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A previsao por conjuntos, assim como o processo de Breeding, compreende um pe-
riodo de 15 dias, com saidas intermediarias a cada 6 horas. Portanto, em todo o
processo tem-se um total de 60 saidas (4 saidas por dia em 15 dias de simulagdo).
De cada saida se extraem N, x N,=100 pontos de informacao da regiao de estudo,

e portanto em todo o processo tém-se 60 x 100 = 6.000 pontos de informagcao.

A Figura 6.2 mostra os histogramas das magnitudes do desvio padrao (calculados
da previsao por Ensemble) na mesma regiao de estudo para distintas datas. Pode-se
verificar na figura como a distribuicao de frequéncia dos valores varia ao longo do
tempo. E possivel notar também a baixa frequéncia de grandes valores de desvio

padrao, associados a regidoes com pouca confiabilidade da previsao.

Figura 6.2 - Histogramas da magnitude do desvio padrao da previsao de temperatura su-
perficial do sistema de previsdao por conjuntos, na regiao de estudo na América
do Sul, correspondente & latitude=[11’S - 20’S] e a longitude=[42"W - 50'W].

Histograma do Desvio Padrao na regido do estudo
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6.1.1 Conjuntos de dados de treinamento e teste

Um dos objetivos deste trabalho é gerar classificadores de previsibilidade utilizando
o processo de Breeding. Para isso foram testados varios algoritmos de aprendizado de
maquina supervisionados, para os quais é preciso fornecer um conjunto de exemplos

de pares (entrada, saida desejada).

O modelo AGCM-CPTEC possui uma representacao discreta de trés dimensoes
espaciais, com tamanho de passo espacial de aproximadamente 100 km (para a
configuragao T0126) e 28 camadas verticais. As saidas do modelo sdo apresentadas
como mapas continuos das distintas variaveis meteorologicas, mas as informagoes
estdo disponiveis em pontos de grade (vide Figura 6.3). Mesmo se optando pela a
utilizagdo de uma regiao de estudo menor, ainda é preciso reduzir o conjunto de
dados. Por esta razao, neste trabalho somente foram utilizados dados do primeiro

nivel (superficie) para gerar os conjuntos de dados de treinamento e teste.

Figura 6.3 - Representacao de dados em forma continua e em pontos de grade.

©The COMET Program

Fonte: The Comet Program, imagem adaptada de http://www.goes-r.gov/users/
comet/tropical/textbook_2nd_edition/media/graphics/gdspctmp.gif

Neste trabalho, os dados de entrada correspondem aos resultados do processo de
Breeding em relagao a algumas variaveis, como temperatura. Os dados de saida
(classes de previsibilidade) foram gerados a partir da varidncia da previsao por
conjunto (Ensemble), utilizando-se o desvio padrao (spread) como saidas desejadas

para o classificador.

A Figura 6.4 mostra a primeira e segunda abordagens na montagem da tabela de
dados de entrada-saida. A regiao de estudo estd marcada com um quadro laranja de
10 x 10 pontos. A regido marcada pelo quadro vermelho é uma janela mével (ou des-

lizante) em torno de um ponto central (i, j) (em amarelo). Numa primeira tentativa,
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a janela deslizante consistia somente no ponto central (7, 5), tomando informagoes
da temperatura neste ponto, mas os resultados foram insatisfatorios. Como segunda
tentativa, foi entao adotada a janela de de 3 x 3 pontos, utilizando-se a temperatura
no ponto (i, 7) e também dois valores adicionais: a média correspondente a 4 pontos
laterais e aquela correspondente aos pontos do vértice da diagonal da janela movel,

como se visualiza na Figura 6.5.

Figura 6.4 - Janelas para montagem da tabela de entrada-saida: 1 ponto e 9 pontos

Temperatura media (Ensemble) 02-0ct-2014:00Hs Temperatura media (Ensemble) 02-0Oct—2014:00Hs
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Figura 6.5 - Obtengao dos dados a partir de janela com 9 pontos em torno de (3, j)
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Com a movimentagao da janela mével por toda a regiao de estudo, foram coletadas
as informagoes referentes aos pontos centrais (7,7) como também as médias das
informagoes dos vizinhos, durante 15 dias, com 4 valores por dia (60 tomadas de
tempo no total). A montagem final da tabela de dados se visualiza na Figura 6.6,
com os valores das 60 saidas de previsdes de ambos modelos, tanto o Breeding para

a entrada e o Ensemble) para a saida.

Figura 6.6 - Esquema final da tabela de dados com 15 dias de simulagao e 100 pontos na

grade.
Ponto Entrada Saida
(1,1) BV (Temp)Media (Vizinhos-Esquinas) Classe (Spread -Temp )
(2,1) BV (Temp) Media (Vizinhos-Esquinas) Mée . Classe (Spread -Temp )
T=0
(dia 1, tomada1)
(10,10) BV ( Temp ) Media [Vizinhos-Esquinas) (Viz Classe (Spread -Temp )
(1,1) BV(Temp) Media(Vizinhos-Esquinas) Classe (Spread -Temp )
259 (2,1) BV(Temp)Media [Vizinhos-Esquinas) V Classe (Spread -Temp )
(dia 15, tomada 4|
(10,10) BV { Temp ) Media [Vizinhos-Esauinas) Classe (Soread -Temp )

Neste trabalho, foram utilizados dados correspondentes aos anos 2011 a 2014,
iniciando-se em 02 de maio de 2011as 00 Hs, totalizando 24000 amostras (6000 amos-
tras por ano em 4 anos). Os dados foram particionados em bases de treinamento
e teste, com 3/4 (18000) e 1/4 (6000) dos dados, respectivamente. As bases foram
particionadas segundo duas abordagens, que serao apresentadas na proxima segao.
Na primeira abordagem, chamada de Cronoldgica, os dados dos anos de 2011 a 2013
foram utilizados para treinamento e o de 2014 para teste. A segunda abordagem,
chamada de Alternada, aloca trés amostras consecutivas no conjunto de treinamento

e a quarta no conjunto de teste.
6.1.2 Mapeamento de desvio padrao em classes de previsibilidade

Os valores de desvio padrao sao mapeados em 5 classes de previsibilidade, com a

seguinte rotulacao:
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HH (High-High) Classe de muito alta confiabilidade (1)
H (High) Classe de alta confiabilidade (2)
M (Medium) Classe de confiabilidade média (3)
L (Low ) Classe de baixa confiabilidade (4)
LL  (Low-Low) Classe de muito baixa confiabilidade (5)

De todas as particoes testadas, os melhores resultados foram obtidos particionando-
se 0 dominio do desvio padrao de maneira uniforme, de forma a que cada classe
possua um intervalo de mesmo tamanho (vide Figura 6.7): a classe HH toma os
valores desde o valor minimo até o valor L1, a classe H toma os valores desde L1 até

L2, e assim sucessivamente.

Figura 6.7 - Esquema de particao para geracao de classes.

Minimo L1 L2 L3 L4 Mazimo

Classes HH II-I I'tIII II_ LL

Na Figura 6.8, visualiza-se o histograma das magnitudes do desvio padrao e das
classes correspondentes, segundo o particionamento adotado. A maior parte dos
valores estao nas classe HH e H, onde o desvio padrao é pequeno e, portanto, com
alta confiabilidade.
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Figura 6.8 - Histogramas da magnitude do desvio padrao da previsao de temperatura su-
perficial e das classes correspondentes.
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6.2 Classificagao com amostragem cronolégica

Nesta secao, sao apresentadas as classificagao realizadas com os dados de simulagoes
na abordagem cronoldgica, onde os dados dos anos de 2011 a 2013 foram utilizados
para treinamento e o de 2014 para teste. Os dados estao distribuidos nas classes como
mostra a Tabela 6.1. Abaixo, apresentamos primeiramente as classificagoes obtidas
com redes neuro-difusas e em seguida, aquelas obtidas com redes neurais. Cada
amostra tém 16 atributos de entrada e uma classe de saida desejada (os atributos

de entrada estao detalhados no apéndice ).

Tabela 6.1 - Distribuicdo de amostras na amostragem cronoldgica

Classe 1 (HH) 2(H) 3(M) 4(L) 5(LL) Total
Treinamento 13091 4239 534 113 23 18000
Teste 2209 2802 716 245 28 6000
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6.2.1 Classificagdo com a rede neuro-difusa GUAJE

O uso do sistema neuro-difuso GUAJE gerou um total de 9.612 regras de inferéncia.
Como se observa na matriz de confusdo na Tabela 6.2, o GUAJE teve um bom
desempenho classificagdo dos dados de treinamento, obtendo uma acurédcia global
de 91,1%. Como se verifica na tabela, as classes com menor quantidade de dados
apresentaram menor precisao. Por exemplo, a classe 5 (LL) com 23 pares de entrada-
saida observadas apresentou uma sensibilidade de 56,5% e uma precisao de 50%. A
ultima coluna da tabela traz o nimero de amostras que o GUAJE néao classificou,
seja por erros por ambiguidade ou por falta de ativacao de regras. Nota-se na Tabela

6.2 que todas amostras foram classificadas.

Tabela 6.2 - Matriz de confusdo do conjunto de treinamento - amostragem cronolégica

Inferido
E 22 |g|2,
— N ™ <t 0 %
? % % % g |
kS 2 | 2| 2|2 |g
O @) @) @) O |
S Classe 1 (HH) [[12488] 592 | 48 [ 5 | 8 |0
§ Classe2 (H) | 659 |W84790 85 | 13 | 3 |0
5 Classe 3 (M) | 53 63 [E03Y 15| 0 |0
2 Classe 4 (L) 12 11 | 20 68 2 |0
O C(Classe5 (LL) | 1 6 0 | 3 8o

A classificagdo com o conjunto teste, composta de dados completamente novos de
uma simulacao correspondente ao ano 2014 na mesma data, o desempenho cai para
41% com uma cobertura de dados de 94,817%, algumas entradas nao foram capazes
de ativar ao menos uma regra. Visualizando a matriz de confusao na Tabela 6.3,
verifica-se que nao ocorreram identificagdes na classe 5 (LL), e que a sensibilidade

da classe 4 (L) é bastante baixa (8 acertos em 245 pontos).
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Tabela 6.3 - Matriz de confusdo do conjunto de teste (2014) - amostragem cronoldgica

Inferido
= |2 |2|2|3|
— a (el <t L0 ,C_Ué
2 e lg g gl ©
2 | 2|2 2|2 E
@) @) o 10O |0 n
5 Classe 1 (HH) [[1698] 402 | 54 |17 | 4 | 34
& Classe 2 (H) | 1839 [17250 78 |13 | 1 | 146
& Classe 3 (M) | 389 | 190 [M299 12 | 1 | 95
& Classe4 (L) | 141 | 53 | 10 |78 0 | 33
O Classe5 (L) | 16 | 5 | 0 | 0 [F07 7

Nota-se que o GUAJE nao obteve boa generalizagdao, ja que o desempenho dos
conjuntos de testes e treinamento foram muito distintos. Um dos possiveis motivos
para tanto é que o conjunto de dados de 2011 a 2013 nao tem padrdes suficientes

para se classificar corretamente as amostras de 2014.

Um outro possivel motivo seria a combinacao de atributos de muitas entradas
fuzzificadas gerar um valor de pertinéncia final menor que o limiar minimo fi-
xado/configurado no GUAJE (BT-Threshold), o que levaria o sistema a deixar de
classificar muitas amostras. No entanto, nossos resultados foram obtidos com uma

valor muito baixo para o BT (0,01).

Em particular, pode-se notar que a classe com pior desempenho (baixa taxa de
classificagao) é a classe 5 (LL), onde das 28 amostras nenhuma foi classificada com
sucesso, com um total de 6 falsos positivos, 7 amostras sem classificacao e as demais

15 amostras resultam em erro na classificacao.
6.2.2 Classificagao utilizando redes neurais

A matriz de confusao relativa a classificagao dos dados de treinamento da RNA na
Tabela 6.4 mostra que RNA obteve uma boa acuracia global (89,8%). Pode-se notar
também que a classificagdo registrou uma precisao de de 93,14% para a classe 1
(HH); 85,45% para a classe 2; 82,93% para a classe 3, 71,22% para a classe 4 e 100%
para a classe 5 (LL).

Comparando os dados inferidos, cada classe teve uma sensibilidades de: 95,87% para
a classe 1 (HH), um 85,10% para a classe 2 (H), um 76,56% para a classe 3 (M), um
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38,67% para a classe 4 (L) e um 13,04% para a classe 5 (LL).

Tabela 6.4 - Matriz de confusdo do conjunto de treinamento - amostragem cronolégica

Inferido

E —~ e
z |2 |2
— (@ o
] [«D] D]
7 & &
= = =
o @) (@)

Classe 1 (HH) | 10187 | 421 19
Classe 2 (H) 658 4575 | 141
Classe 3 (M) 75 307 | 1297
Classe 4 (L) 10 48 99
Classe 5 (LL) 7 3 8

Observado

o © © © o| Classe 5 (LL)

N8 5 v o Classe 4 (L)

O conjunto de teste registra uma acurédcia global de 75,47%. A matriz de confusao
(Tabela 6.5) mostra que dos valores classificados ha acerto de 86,21% para a classe 1
(HH), 28,2% para a classe 2, 0,9% para a classe 3 e a rede nao consegue identificar as
demais classes. Na comparacgao dos dados classificados pela rede com a quantidade
de dados para cada classe correspondente, tem-se uma sensibilidade de 86,2% para
a classe 1 (HH), uma taxa de 23,6% para a classe 2 (H), um 5,26% para a classe 3
(M). Para as classes restantes a rede nao consegue identificar — o resultado nao

surpreende, pois ocorreu uma baixa taxa de identificagao no treinamento.

Tabela 6.5 - Matriz de confusdo do conjunto de teste - amostragem cronoldgica

Inferido
2 g€ |52
— o () < LO
% % 2| 2| 2
2 | 2| 2|22
@) @) @) O |0
S Classe 1 (HH) [T48027] 556 | 130 | 1 | 0
g Classe2 (H) | 647 [1224| 79 | 0 | O
g Classe 3 (M) 26 10 2 1 01]0
B8 Classe4 (L) | 10 | 2 | 2 [0 0
O (Classe5 (LL) | 5 31100
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6.3 Classificagao com amostragem alternada

Os resultados obtidos com dados de treinamento com os anos 2010-2013 e teste com
dados de 2014 nao foram satisfatérios. Por esta razao, optou-se por uma amostragem
chamada de alternada, onde trés amostras consecutivas sao alocadas no conjunto de

treinamento e a quarta no conjunto de teste.

Nesta secao, sao apresentadas as classificacao realizadas com os dados de simulagoes
na abordagem alternada; os dados nas classes estao distribuidos como mostra a
Tabela 6.6. Abaixo, apresentamos primeiramente as classificagoes obtidas com redes
neuro-difusas e em seguida, aquelas obtidas com RNAs, classificador hierarquico e

maquina de comité.

Tabela 6.6 - Distribuigdo de amostras na amostragem alternada

Classe 1 (HH) 2(H) 3 (M) 4 (L) 5(LL) Total
Treinamento 11425 5337 928 272 38 18000
Teste 3875 1704 322 86 13 6000

O particionamento do conjunto de dados de entrada-saida esta ilustrado na Figura
6.9, com os conjuntos de entrada e saida representado por cores. As n varidveis de

entrada ou atributos formam as primeiras n colunas da tabela e ultima é a saida.

Figura 6.9 - Esquema de geracao dos dados de treinamento e teste para misturar os valores
dos anos 2011 até 2014.

Var 1 | Var 2 | Var 3 | | Var n | Saida
0.22 0.24 0.22. 0.21 2

0.24 0.25 0.31

------ e

Treino= ()
0.23 021 022 0.14 reino
025 011 022 0054 5 [
021 021 0246 0.014

Teste= [ ]

0.122 0.105 0.212
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6.3.1 Classificagao utilizando uma rede Neuro-Difusa

Utilizando-se a rede neuro-difusa GUAJE, obteve-se um total de 9.629 regras. As
Tabelas 6.7 e 6.8 trazem as matrizes de confusao de treinamento e teste, respectiva-

mente.

A acuréacia global da classificacao do conjunto de treinamento foi de 87,7%, com um
total de 2219 erros de classificacao, e a do conjunto de teste foi de 76,4%. Nota-se
nas tabelas que houve uma cobertura completa de dados no treinamento e uma boa

cobertura no conjunto de teste.

Nota-se que as classes com baixa frequéncia de dados de teste tiveram um bom
desempenho; por exemplo somente 12 das 38 amostras foram classificadas erronea-
mente na classe 5 (LL), o que representa uma sensibilidade de 68,4%. Tem-se um
caso de erro por ambiguidade (AC) (ver apéndice B) para uma amostra correspon-
dente a classe 1 (HH) no qual a rede gera valores de pertinéncia iguais para distintas
conclusoes de regras, o que a impossibilita a classificacao correta dessa amostras. Um
resultado importante é que nao houveram amostras sem classificacdo no conjunto
de testes, o que indica que os padroes de treinamento também estao presentes no
conjunto de teste e que a rede conseguiu identificar corretamente os valores de cada

entrada.

Dos resultados mostrados na matriz de confusao do teste, podemos destacar a pre-
cisao de cada classe. A classe 5 (HH) obteve um 84,99%, a classe 4 (H) teve uma
precisdo de 63,27%, a classe 3 (M) teve 50,19%, a classe 4 (L) 47,56% e finalmente
a classe 5 (LL) teve uma precisao de 50%. Se destaca o valor da ultima classe, que
mesmo com poucas amostras obteve uma inferéncia boa, mas se confunde muito
com a classe 1 (HH).
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Tabela 6.7 - Matriz de confusdo do conjunto de treinamento - amostragem alternada

Inferido
5 g |E|g|3,
— a ™ <t 0 %
2 e g g lglc
= 2 | 2| 2| =&
@) @) @) @) O |»n
S Classe 1 (HH) [T105347 806 | 72 | 10 | 2 |1
g Classe 2 (H) 817 4369 | 122 | 27 | 2 | O
g Classe 3 (M) 84 147 | 657 | 38 | 2 | O
2 Classe 4 (L) 24 20 | 31 [[194] 3 |0
O C(Classe 5 (LL) | 2 3 3 | 4 26 o

Tabela 6.8 - Matriz de confusdo do conjunto de teste - amostragem alternada

Inferido
5| E |2 |82
— [a\ ™ ~ LO ,L(g
? ? @ 218 |©
o © (@) O 10O |»
S Classe 1 (HH) | 3323 | 506 32 70413
g Classe 2 (H) | 523 [ 1082 80 | 16 | 1 |2
g Classe 3 (M) 63 104 | 135 20 | 0 | O
2 Classe 4 (L) 9 15 | 22 789 1|0
© Classe 5 (LL) 2 3 0 1 161

A Figura 6.10 mostra o desempenho da rede na sensibilidade para os conjuntos de
treinamento e teste. Note-se que o algoritmo apresenta um desempenho muito bom
com os dados de treinamento mas com os dados de teste, o desempenho cai e nao
consegue acompanhar o resultado do treinamento, gerando problemas de generali-

zagao nas classes com frequéncias baixas.
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Figura 6.10 - Comparacdo de performance de sensibilidade de classificacdo como rede
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6.3.2 Classificagdo com uma Rede Neural

A classificacdo com uma RNA obteve uma acuracia global de 88,04% para o conjunto

de treinamento e de 83,55% para o conjunto teste (vide Tabelas 6.9 e 6.10).

Tabela 6.9 - Matriz de confusdo do conjunto de treinamento - amostragem alternada

Inferido
E — - — =)
= = | S |33
= I3 » | F |5
2 2 | 2 |g|¢
E 2 | 2|22
@) @) @) o | O
S Classe 1(HH) [J108457 548 | 32 [ 0 [ 0O
& Classe2(H) | 772 |[4481 83 | 1 | 0
g Classe 3(M) 67 373 | 461 | 27 | O
8 Classe 4(L) 26 67 | 108 "7l 0
O C(Classe 5(LL) | 5 9 | 11 |13 [70
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A Tabela 6.9 mostra que a precisao para classes de alta frequéncia de dados de
treinamento é alta. Por exemplo, a classe 1 (HH) acertou 10.845 em 11.715 (92,57%),
a classe 2 (H) 4.481 em 5.478 (81,80%), a classe 3 (M) acertou 461 de 695 (66,33%),
a classe 2 (L) teve uma precisao de 71 em 112 (63,39%) e a classe 1 (LL) nao teve

nenhuma amostra inferida.

Os resultados do teste se visualizam na matriz 6.10 e sdo similares aos comentados
no paragrafo anterior. O desempenho das classes de alta frequéncia de dados é muito
bom, a precisao das classes tem taxas de acertos de 89,76% para a classe 1 (HH) e
de 73,28% para a classe 2 (H), enquanto que para as classes com menos frequéncia,

tem-se uma taxa de 55% para a classe 2 (L) e erro total na tltima classe.

Por outro lado, as taxas de sensibilidade de cada classe mostram um comportamento
bom para as classes de alta frequéncia, como a classe 1 (HH) tem um 91,85% e a
classe 2(H) tem um 76,65%, no entanto que a classe de baixa frequéncia de dados
como a classe 2 (L) teve uma taxa de sensibilidade de 25,58%, sendo uma baixa
taxa de identificacdo para essa classe. A classe 1(LL) ndo teve nenhuma amostra

identificada, o que se esperava dado o resultado no treinamento.

Tabela 6.10 - Matriz de confusdao do conjunto de teste da amostragem alternada

Inferido
E —~ - — =)
T | E |2 |38
= I » | F | B
2 2 2 2 | &2
= | =2 | 2 2|2
O o o o 10
2 Classe 1(HH) | 3559 | 310 4 2 10
@ Classe 2(H) | 363 | 1289 50 | 2 | 0
g Classe 3(M) 29 141 | 143| 9 | O
8 Classe 4(L) | 12 15 | 37 22 o
O (lasse 5(LL) 2 4 2 5 | 0

A Figura 6.11 mostra a performance de sensibilidade, para os conjuntos de treina-
mento e teste, em que o algoritmo é muito bom tanto no treinamento e teste para
as classes com muita frequéncia de amostras mas devido ao desbalanceamento, as
classes com frequéncias baixas de amostras nao conseguem emular o desempenho

das primeiras classes.
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Figura 6.11 - Comparagao de performance de sensibilidade de classificacio com RNA
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6.3.3 Classificagao utilizando uma arvore hierarquica binaria

Um classificador neural bindrio e hierarquico foi implementado (ver secdo 6.3.3)

utilizando os conjuntos de dados alternados.
6.3.4 Fase 1: Classe HH vs ~HH

Nesta fase teve-se uma acuracia global de 92,3% no treinamento e 88,9% de acurécia

no teste.

Tabela 6.11 - Matriz de Confusao do conjunto de treinamento, fase HH vs ~HH.

Inferido
(~HH) | (HH) | Total
(~HH) 5746 829 6.575
(HH) 549 10.876 | 11.425
Total 6.294  11.705 | 18000

Observado

Visualizando os resultados da Tabela 6.11, vemos que tem uma sensibilidade de
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95,19% (10876/11425) para distinguir a classe HH do resto das classes e uma precisao
de 87,39% para a classe ~HH. De toda a saida inferida como classe ~HH (total 6575),

um acerto de 87,4% a classe foi registrado.

Tabela 6.12 - Matriz de Confusao do conjunto de teste, fase HH vs ~HH.

Inferido
(~HH) | (HH) | Total
(~HH) 1750 375 | 2.125
(HH) 290 3.585 | 3.875
Total 2.040  3.960 = 6000

Observado

Para a fase de teste (vide Tabela 6.12), tem-se 6.000 amostras e o classificador
apresentou bom desempenho: acurdcia global de 88,9%, onde o total de acertos

como classe HH foi de 92,51% e para a classe ~HH teve um acerto 82,36%.
6.3.4.1 Fase 2: Classe H vs ~H

Para a segunda fase do classificador hierarquico, o objetivo é discriminar a classe
H do restante (M, L e LL). Nesta etapa, sdo removidas as amostras corresponden-
tes a classe HH dos conjuntos de treinamento e teste. O conjunto de treinamento

permanece com 6.575 amostras e o de teste com 2.125 amostras.

Tabela 6.13 - Matriz de Confusao do conjunto de treinamento, fase H vs ~H.

Inferido
(~H) | (H) | Total
(~H) | 1014 | 224 1238
(H) 117 5.220 | 5.337
Total 1131 5.444 | 6575

Observado

A rede neural teve uma acurécia global de 94,8% no treinamento e de 90,1% no teste.
No treinamento, a rede teve uma precisao ou taxa de acerto de 97,8% na classe H e
um 81,9% para a classe ~H (vide Tabela 6.13).
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Tabela 6.14 - Matriz de Confusao do conjunto de teste, fase H vs ~H.

Inferido
(~H) | (H) | Total
(~H) | 305 116 421
(H) 94 1.610 | 1.704
Total 399  1.704 | 2.125

Observado

O teste é executado com conjunto de 2.125 amostras, com acuracia global de 90,1%
e sensibilidade de 1.610/1.704 = 94,48% para a classe H e de 76,45% para a classe
~H (vide Tabela 6.14).

6.3.4.2 Fase 3: Classe M vs ~M

O objetivo da terceira fase ¢ discriminar a classe M das restantes (L e LL). Amos-
tras correspondentes a classe H e HH sao removidas dos conjuntos de treinamento e

teste. O conjunto de treinamento fica com 1.238 amostras e o teste com 421 amostras.

Tabela 6.15 - Matriz de Confusao do conjunto de treinamento, fase M vs ~M

Inferido
(~M) | (M) | Total
(~M) 188 122 310
(M) 28 900 | 928
Total 216  1.022 | 1.238

Observado

A acuréacia global de treinamento é de 87,9% e no teste é de 85,7%. No treinamento
a precisao para a classe M é de 88,06% e de 87,0% para a classe ~M (vide Tabela
6.15).

Tabela 6.16 - Matriz de Confusao do conjunto de teste, fase M vs ~M.

Inferido
(~M) | (M) | Total
(~M) 52 47 99
(M) 13 309 | 322
Total 65 356 | 421

Observado

No teste, a precisdao da classe M foi de 86,8% e da classe ~M foi de 80% (vide Tabela
6.16).
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6.3.4.3 Fase 4: Classe L vs ~L

Para a ltima, foram removidas amostras das classes HH, H e M e o conjunto de trei-
namento e de teste se reduzem a 310 e 99 amostras, respectivamente. Basicamente,

nesta fase temos uma classificacdo entre as classes L e LL.

Tabela 6.17 - Matriz de Confusao do conjunto de treinamento, fase L vs LL.

Inferido
(LL) | (L) | Total
(LL) 20 18 38
(L) 2 270 | 272
Total 22 272 | 310

Observado

A pesar da pouca quantidade de dados, o treinamento teve uma acuracia global de
93,5% e no teste uma precisao de 87,9%. No treinamento das classes, a classe L
teve taxa de acerto de 93,8% e a classe LL acerto de 90,9% (vide Tabela 6.17).
Resultados para o conjunto de teste tiveram uma acurdcia global de 87,9%, com
precisao de 89,4% para a classe L e de 60,0% para a classe LL (vide Tabela 6.18).

Tabela 6.18 - Matriz de Confusao do conjunto de teste, fase L vs LL.

Inferido

(LL) | (L) | Total
(LL) 3 10 13
(L) 2 84 | 86
Total 5 86 99

Observado

6.3.4.4 Desempenho das fases no treinamento e teste - resumo

Cada fase possui seu respectivo conjunto de treinamento e teste. Todas as fases
apresentam um desempenho muito bom na sensibilidade da classe, isto é, consegue
identificar bem a classe que tenta discriminar na fase correspondente. A Figura 6.12
resume as porcentagens das distintas fases cujo objetivo é discriminar uma classe

Unica.
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Figura 6.12 - Desempenho de cada fase do classificador hierarquico
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6.3.4.5 Calculo da taxa global de classificagdo do algoritmo hierarquico

binario

Como cada fase do algoritmo possui um classificador especializado em discriminar
uma classe em particular do resto com que foi treinado (one against all), o erro se
acumula conforme se avanga nas fases. Por exemplo, na primeira fase o classificador
discrimina a classe HH do restante — classe ~HH. O conjunto ~HH ¢ utilizado na
sequéncia para o classificador de segundo nivel. Novamente, as amostras que foram
classificadas como classe ~H sao utilizadas para terceira fase e assim sucessivamente
até a ultima fase, onde se discrimina entre as classes L e LL. Amostras que nao foram

classificadas nas classes HH, H, M e L sao etiquetadas como classes LL.

Portanto, para calcular a acurdcia final global do algoritmo sdo contadas as classifica-
¢oes bem sucedidas, obtendo-se um resultado de classificacao de 85,5% no conjunto

de treinamento e de de 81,3% no conjunto de teste.

A Tabela 6.19 mostra o resumo da classificacao para cada classe, como o algoritmo
atua em sequéncia, cada saida que o algoritmo identifica como classe ~ C; é utilizado

para testar a seguinte fase. No tltimo, o algoritmo etiqueta o resto como classe LL.
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Tabela 6.19 - Desempenho da sensibilidade das classes no teste global do classificador hi-
erarquico binario

Classe 1 (HH) 2(H) 3(M) 4(L) 5 (LL)
Treinamento 95,19 82,91 5,49 0 100
Teste 92,51 7429 434 0 100

6.3.5 Comparacao dos classificadores

As Figuras 6.13(a,b,c) mostram uma comparacao de desempenho de classifica¢ao
para cada classe e o algoritmo utilizado. Cada barra representa o desempenho em
porcentagem da sensibilidade de cada classe ( a porcentagem de identificagdo cor-

reta), onde a barra maior sao dados do treinamento e a menor é para o teste.

Podemos verificar que o desempenho para as primeiras classes (HH e H) é muito
similar na fase de treinamento. Com o conjunto de teste o desempenho das redes ja
presentam diferencas, a rede Neuro-difusa tem um menor desempenho que as outras

redes nessas classes.

A classe intermédia M no treinamento tem um bom desempenho na rede Neuro-
difusa mas nas outras redes nao, especialmente o classificador hierarquico (5,49%).
J& na fase de teste, a rede neural consegue tem um desempenho similar ao treina-
mento, a neuro-difusa tem uma queda significativa no treinamento e o classificador

hierarquico o desempenho é defeituoso como se esperava.

As tltimas classes (L e LL) apresentam um contraste marcado pelo desempenho do
classificador hierarquico. A rede neuro-difusa tem um bom desempenho no treina-
mento mas no teste nao se consegue a generalizacao. Na rede neural o desempenho
é péssimo em especial na ultima classe onde o classificador nao consegue inferir

nenhuma amostra no treinamento e por consequencia também no teste.

Com o classificador hierarquico a performance arrastada pela fase anterior faz que
o classificador nao consiga inferir uma amostra para a classe L, o que pela estrutura
projetada, classifica todas as amostras restantes como a classe LL tendo assim um

excelente desempenho para esta classe.
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Figura 6.13 - Comparacdo de performance de sensibilidade de classificagio das redes
Neuro-difusas, RNA e o classificador Hierarquico para o conjunto de dados
alternados
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6.3.6 Método de Comité

Neste projeto, foram implementadas versdes do modelo de maquinas estaticas e
dindmicas, no qual cada componente (tanto especialista como integrador) é uma
rede neural. Nos primeiros experimentos denominados grupais, as redes especialis-
tas foram treinadas com a estratégia One-against-all, onde cada componente tenta
identificar uma classe particular em relagao as outras quatro. Em outro tipo de
experimento, denominado dual, o objetivo foi treinar os especialistas para separar
duas classes. Portanto, considerando um conjunto de 5 classes, temos um total de

5 especialistas nos experimentos globais e 10 nos experimentos globais (combinagao

c2).
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Em ambas as fases, a dos especialistas e a do integrador, foram utilizadas redes
neurais MLP com 4 camadas intermediarias de [100, 60, 40, 20] neurdnios, respecti-

vamente.

No experimento grupal, a entrada de cada uma das 5 redes especialistas (uma para
cada classe) é um conjunto de amostras com 25 atributos de entrada. A camada de
saida de cada rede neural especializada tem 2 neurénios (um para “pertence a classe”
e outro para “nao pertence a classe”). Ja a rede do integrador tem 5 neur6nios na
camada de entrada (o resultado de cada rede especialista), seguindo a estratégia

One-hot encoding.

No experimento dual, a entrada de cada uma das 10 redes especialistas (uma para
cada par de classes) é a mesma dos experimentos grupais, e a camada de saida
tem 2 neur6nios (um para “pertence a primeira classe” e outro para “pertence a
segunda classe”). Como o comité é dindmico, a rede integradora possui 45 neurdnios
de entrada (25 correspondentes a entrada e 20 correspondentes aos especialistas),

com 5 neurdnios na camada de saida.

6.3.6.1 Conjuntos de treinamento e teste para o método de comité -

experimento grupal

No experimento global, cada rede especialista visa detectar uma tnica classe, e
tem seus proprios conjuntos de treinamento e teste, formados por 75% e 25% dos
dados, respectivamente. No que segue, denotamos por ~ i a classe complementar
de i no conjunto de classes C' (~ i = C' — {i}). Por exemplo, para classe 3 com
C =1{1,2,3,4,5}, a classe ~ 3 denota classe composta, formada pelo subconjunto
de classes {1,2,4,5}.

Para evitar o desbalanceamento nas classes ~ 1, foi aplicada a estratégia under-
balance. Por exemplo, para formar o conjunto de treinamento/teste do especialista
3, devemos ter amostras tanto da classes 3 quanto da classe composta ~ 3. Se a
classe 3 possui 10.000 amostras, 7.500 dados sao usados para treinamento e 2.500
para teste. A fim de que os conjuntos de treinamento/teste de ~ 3 seja balanceado em
relacao as classes que o compoem, realiza-se uma amostragem aleatéria do conjunto

de dados em ~ 3, escolhendo 7.500 amostras para o treinamento e 2.500 para o teste.

J& para treinamento e teste da rede integradora, realiza-se um novo processo de
balanceamento com wundersampling, utilizando como dados de entrada as saidas

inferidas pelas redes especialistas. Sao utilizadas 75% das amostras da classe com
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menor quantidade de dados e o restante é balanceado com a mesma quantidade de
dados. Para o teste, utiliza-se o mesmo procedimento, mas com 25% das amostras

correspondentes.

Na estratégia one-hot utilizada para codificar a saida desejada dos conjuntos de
treinamento e teste das redes especialistas, a camada de saida da rede neural es-
pecialista estd configurada com 2 neurdnios (um neurdnio para a classe ¢ e o outro
para a classe ~ 7). Em cada um desses neur6nios, a saida assume o valor 1 se for
considerada como a classe correta, O neurénio com maior valor de saida determina a
classe correspondente inferida pela rede. Neste trabalho, foi implementada a funcgao
Argmax como funcao decisora, indicando o valor de 1 se o neur6nio correspondente
a classe 7 resulta com maior valor de inferéncia e 0 no caso contrario. No caso de

empate, a resposta inferida é de 0 (classe ~ i).

As saidas inferidas pelas redes especialistas, apds passar por seus respectivos de-
cisores, formam uma quintupla de Os e 1s, onde a posi¢do dos valores na tupla
correspondem a cada rede especialista. Por exemplo, a quintupla [0 1 0 0 1] indica
que os especialistas 2 e 5 consideram que a amostra pertence a suas respectivas

classes.

Ambos os conjuntos de treinamento e teste da RNA integradora sdao formados por
quintuplas tanto na entrada quanto na saida desejada, sendo que nesta tltima se

utiliza a codificacao one-hot.

Para esta fase, foram efetuadas mais simulag¢oes de processos de Breeding, realizadas
entre 02 de maio as 00 Hs e 07 de maio as 00 Hs, com 2 processo de Breeding por
dia (00 Hs e 12 Hs.), por 3 anos (2011-2012-2013).

Sao gerados 11 processos de Breeding por ano, portanto. Como cada processo gera
um total de 6.000 amostras para a janela de estudo deste projeto, obtém-se 66.000
amostras por ano. Considerando-se as amostras de 3 anos, chega-se pois a um uni-

verso de 198.000 amostras.

Além de gerar mais processos de Breeding, foram considerados mais atributos de
entrada que nas fases anteriores (redes neurais, neuro-difusa e hierarquico), num
total de 25 atributos de entrada (ao invés dos 16 atributos considerados nos testes
anteriores). Foram adicionados os bred vectors da precipitagao, vorticidade e fungao
corrente e valores das suas previsoes de controle, além das longitudes e latitudes

como informacao espacial e o time-step da simulagdo como informacao temporal.
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A Figura 6.14(a) mostra a distribuigdo do desvio padrao da temperatura do Ensem-
ble, utilizando o histograma de frequéncias, com um total de 198.000 dados. Foram
retirados os dados correspondentes desde o minimo até o percentil 1 e desde o per-
centil 99 até o méximo, formando o conjunto de dados da Figura 6.14(b). Neste
experimento, para gerar um esquema de classes mais homogéneo, foram considera-
dos para as classes de saida somente os dados desde os percentis 1 até 99. A Figura
6.15(a) mostra as as classes correspondentes a este novo conjunto. Com este processo
as classes L e LL nao ficaram com tdo poucas amostras. A Figura 6.15(b) mostra a
divisao das classes, considerando-se somente este conjunto de dados (percentis 1 a
99).

Figura 6.14 - Histograma da magnitude do desvio padrao e o conjunto de dados conside-
rado para geracao das classes de confiabilidade
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Figura 6.15 - Histograma da magnitude do desvio padrao e as classes de confiabilidade
gerada a partir desses dados
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Particionando o dominio do desvio padrao e gerando-se as classes, sao obtidas 66.550
amostras para a classe 1 (HH), 79.053 amostras para a classe 2 (H), 34.149 amostras
para a classe 3 (M), 10.884 amostras para a classe 4 (L) e 3.404 amostras para a
classe 5 (LL). Deste grupo de dados, sao escolhidos os conjuntos de treinamento
e teste como se mostra na Tabela 6.20. Por exemplo, para formar o conjunto de
treinamento para a rede especialista 1 (HH), se tomaram 49.912 (75%) amostras
da classe 1(HH) e 49.912 amostras do resto (classe ~ 1) totalizando assim 99.824

amostras.

Tabela 6.20 - Distribuicdo de amostras para os conjuntos de treinamento-teste para as
redes especialistas

Especialista 1 (HH) 2 (H) 3 (M) 4 (L) 5(LL) Total
Treinamento 99.824 118.580 51.224 16.326 5.106 291.060
Teste 33.276  39.526  17.074 5.442 1.702 97.020
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6.3.6.2 Matrizes de confusao das distintas redes especialistas do método

de comité - Experimento grupal

As matrizes seguintes mostram o desempenho do treinamento-teste de cada rede

especialista, que visa distinguir uma classe do resto.

Tabela 6.21 - Matriz de confus@o treinamento da rede especialista Classe 1 (HH)

Obs.
(~ ) | (HH) | (%)
Inf (~HH) | 42.043 | 7.472 | 84,9
* [ () 7.860 | A2A407 84,4
(%) 84,4 85 846

Tabela 6.22 - Matriz de confusao teste - rede especialista classe 1 (HH)

Obs.
(~HH) | (HH) | (%)
Inf (~HH) | 13.132 | 3.377 | 79,5
" | (HH) 3.506 13.261 | 79,1
(%) 78,9 79,1 793

Tabela 6.23 - Matriz de confusao treinamento da rede especialista Classe 2 (H)

Obs.
~H) |_{ ] %)
Inf (~HH) | 44.497 | 10.283 | 81,3
" | (HH) 14.493 | 49.007 | 77,2
(%) 75,6 82,7 79,1

Tabela 6.24 - Matriz confusdo de teste da rede especialista Classe 2 (H)

Obs.
(~H) [ (1) ] (%)
rop L~ H) |IS800N 4.345 | 76,2
* () 5.873 |WIBMIRY 72,4
%) 70,3 78 VA
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Tabela 6.25 - Matriz de confusao treinamento da rede especialista Classe 3 (M)

Obs.
(~ ) [ (M) (%)
Inf (~ M) | 24459 | 1.800 | 93,1
(M) 1.153 23.812 | 954
(%) 95,5 93 94,2

Tabela 6.26 - Matriz de confusao teste da rede especialista Classe 3 (M)

Obs.
(~ ) | (M) | (%)
(~ M) P800 667 | 924
(M) 428|770 94,8
(%) 95 92,2 93,6

Inf.

Tabela 6.27 - Matriz de confusdo treinamento da rede especialista Classe 4 (L)

Obs.
=] (0 ] (%)
(~ L) | 8.125 94 98,4
(@) 38 1810697 99,5
(%) 99,5 98,8 1992

Inf.

Tabela 6.28 - Matriz de confusdo teste da rede especialista Classe 4 (L)

Obs.
(~L) | @) | (%)
Inf (~ L) [ 2.691 62 97,7
(L) 30 2.659 | 98,9
(%) 98,9 97,7 98,3
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Tabela 6.29 - Matriz de confusdo treinamento da rede especialista Classe 5 (LL)

Obs.
(~LL) | (LL) | (%)
(~ LL) | 2.549 10 99,6
(LL) 4 2.543 | 99,8
(%) 99,8 99,6 99,7

Inf.

Tabela 6.30 - Matriz confusdo teste da rede especialista Classe 5 (LL)

Obs.
(~ L) | (LL | (%)
~ LL) 849 21 | 97,6
LL) 2 830 | 99,8
(%) 99,8 97,5 1 98,6

of. L
Inf. -

6.3.6.3 Estrategias de treinamento-teste da rede integradora - experi-

mento grupal

Foram implementadas varias estrategias para a rede integradora, visando obter me-
lhores resultados de classificagdo. Primeiro, foi testado uma rede integradora estatica
com unidade decisora (vide Figura 6.16). Esta unidade consiste na fun¢ao Argmaz,
que utiliza como entrada as saidas da rede especialista e codifica como 1 se o neuro-
nio correspondente a classe ¢ da rede ¢ tem valor maximo ou 0 no caso contrario.
Em casso de empate, a funcdo Argmaz escolhe pela classe ~ i. As Tabelas 6.31 e

6.32 trazem os resultados da classificacao.

Para treinar e testar a rede integradora, foi criado novos conjuntos de treinamento
e teste, tomando-se um sub-conjunto aleatorio de cada classe, e balanceando as
classes com undersampling, tendo como referéncia a classe com menos amostras.
Foram tomadas 2553 (75% da classe 5) amostras de cada classe para o conjunto
treinamento e 851 (25% da classe 5) amostras de cada classe para o conjunto de

teste.
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Figura 6.16 - Comité estatico implementado, com unidade decisora
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Tabela 6.31 - Matriz de confusdo do conjunto de treinamento da RNA integradora

Inferido

=g |E|lg)|2

— [aN] ™ <t O

sl g | g 8| g
< < < < < <
O C | T | T | O >
S Classe 1(HH) [TA774] 593 | 72 | 36 | 78 [ 695
§  Classe 2(H) | 199 |JI7731 104 | 7 | 470 | 694
5 Classe 3(M) | 62 | 959 [7244" 31 | 1257 | 96
8 Classe4(L) | 35 | 253 | 88 |62 2115 | 24
O Classe 5(LL) | 41 | 127 | 57 | 49 [722797 89,3
(%) 84 | 43,2 335368 | 36,8 | 480
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Tabela 6.32 - Matriz de confusdo do conjunto de teste da RNA integradora

Inferido

ZElg|Elg|d

— [a\l (e <t Lo

el 8|8 8| g
< < < < < =
S| |0|C|TC | &
S Classe 1(HH) [75907| 210 [ 16 | 13 | 22 | 69,3
g Classe 2(H) | 65 [[B74] 33 | 6 | 173 | 67,5
g Classe3(M) | 18 [ 334 | 70| 9 | 423 | 82
B8 Classe4(L) | 15 | 77 | 22 1287 714 | 27
O Classe 5(LL) | 15 | 36 | 18 | 20 77627 89,5
(%) 84,31 46,6 | 44 | 32,4 | 36,4 | 475

As matrizes dos sistemas especialistas (Tabelas 6.21 até 6.30) mostram que o de-
sempenho destas redes é muito boa, conseguindo distinguir uma classe das demais.
Contudo, quando essa informacao ¢é utilizada em conjunto através da quintupla, a
mistura dos padroes confunde a RNA integradora (vide matrizes 6.31 e 6.32). Os
padroes da classe 1 (HH) tem classificagdo mais efetiva do que as das outras classes,

mesmo tendo um conjunto balanceado de treinamento e teste.

No segundo caso, a fase decisora foi retirada, deixando essa tarefa a rede integradora.
Portanto, a rede tem 10 neurdnios na camada de entrada com 2 neurdnios (classe i e

classe ~ i) por cada rede especialista - vide Figura 6.17. Os resultados da classificagao

se encontram nas Tabelas 6.33 e 6.34.
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Figura 6.17 - Comité estatico implementado, sem unidade decisora
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Tabela 6.33 - Matriz de confusdo do conjunto de treinamento da RNA integradora sem
unidade decisora

Inferido

/m_\ —~ -y —_ =)
E | E (2|22

— o o <t 1O

D] Q ] O <]

7 7 7 7 A
= = = = = <
(@) o o o o N

Classe 1(HH) | 2061 | 312 72 16 92 80,7

Classe 2(H) | 304 [WH2057 407 | 145 | 432 | 47,2
Classe 3(M) | 141 | 478 [W889% 181 | 864 | 34,8
Classe 4(L) | 132 | 287 | 786 [72007 1148 | 7.8
Classe 5(LL) | 137 | 190 | 584 | 174 [W1468" 57,5

(%) 743 | 487 | 318 [ 27,9 | 36,7 | 456

Observado
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Tabela 6.34 - Matriz de confusdo do conjunto de teste da RNA integradora sem unidade

decisora
Inferido
= | | = - |3
T2 | S| 3|23
“ |l |5 | F |7
el g2 | 81 8| g
z z z z z <
o | © |0 |0 ||
9 Classe 1(HH) | 676 | 108 | 24 7 36 | 794
8 Classe 2(H) | 109 [ 381 175 | 42 | 144 | 44,8
& Classe 3(M) | 39 | 172 [F2967 55 | 289 | 34,8
8 Classe 4(L) | 46 | 89 | 233 |79 404 | 9.3
O Classe 5(LL) | 55 | 69 | 209 | 56 [74607 54,1
(%) 731|465 | 31,6 | 32,8 | 34,5 | 445

Os resultados da classificacao evidenciam que o uso de unidade decisora favorece a
classificacdo mas os resultados nao se alteram significativamente e continuam sendo

insatisfatorios.

Um terceiro teste foi realizado utilizando uma maquina de comité do tipo dina-
mico, no qual para a entrada da rede integradora sao consideradas nao somente as
informagoes fornecidas pelas redes especialistas, mas também as proprias entradas
destas redes. A implementagdo pode-se visualizar na Figura 6.18 e os resultados da

classificacao se encontram nas Tabelas 6.35 e 6.36.
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Figura 6.18 - Comité dindmico implementado, sem unidade decisora na fase especialista
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Tabela 6.35 - Matriz de confusdo do conjunto de treinamento da RNA integradora dina-

mica
Inferido

/m_\ —~ f— — =

= = | 2|3 32

= N & = NS

7 7 2 2 2
< % < = < =
O O O O O >
_8 Classe 1(HH) | 2093 | 276 87 36 61 82
g Classe 2(H) 315 1327 | 443 | 224 | 244 52
g Classe 3(M) | 116 | 495 | 930 | 549 | 463 | 36,4
2 Classe 4(L) 59 226 | 477 | 836 | 955 32,7
O Classe 5(LL) 44 100 194 | 437 | 1778 | 69,6
(%) 79,7 | 54,7 | 43,6 | 40,2 | 50,8 54,6
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Tabela 6.36 - Matriz de confusdo do conjunto de teste da RNA integradora dindmica

Inferido

ZElg|2|g|2

— a [ap] <t 0

sl 8 2] 8| g
< < < < < =
C | |0 | T |T |
S Classe 1(HH) | 679 | 112 | 27 9 24 | 79,8
g Classe 2(H) | 109 [[4247 158 | 78 | 82 | 49,8
5 Classe 3(M) | 35 | 184 [12641 212 | 156 | 31
2 Classe 4(L) | 31 | 82 | 151 |["251 336 | 295
O Classe 5(LL) | 20 | 33 | 69 | 154 [WB757 67,6
(%) 77,7 50,8 39,4357 | 49 [BL,5

O uso de uma maquina de comité dindmica levou a uma melhora no treinamento
e teste, com uma acurédcia global no treinamento passando de 48% com a méquina
estdtica para 54,6% com a maquina dindmica. Também houve melhora na sensibili-
dade das classes 1 e 5, com um 82% de identificacao correta das amostras da classe 1
(HH) no treinamento e um desempenho similar (79,8%) no teste. A classe 5 (LL) que
¢ a classe com menor niimero de amostras, também obteve um desempenho bastante
satisfatério de identificacio correta de amostras com um 69,6% no treinamento e um
67.5% no teste.

6.3.6.4 MaAquinas de comité dindmicas com contraste entre duas classes

- Experimento dual

Neste teste, o intuito é verificar como é o desempenho de uma maquina de comité
onde os especialistas contrastam uma classe de outra. Para tanto, na fase inicial as

redes somente visam identificar uma classe de outra em particular.

A Figura 6.19 ilustra a implementacao da maquina de comité do tipo dindmico com
10 redes especialistas, cada rede tem um sub-conjunto de treinamento-teste especi-
fico, com balanceamento (undersampling) de dados para cada conjunto de treina-
mento. Por exemplo, a rede especialista 1 que visa identificar a classe 1 (HH) da
classe 2 (H), ent@o esta rede somente ¢ treinada e testada com amostras correspon-
dentes a essas classes. Como nas implementacdes anteriores, aqui também se utiliza
a codificagdo hot-enconding nas saidas. A rede integradora recebe como entrada as
20 saidas de cada especialista e a entrada inicial de 25 atributos, totalizando assim
45 atributos.
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Cada rede neural foi treinada com 20.000 épocas e uma taxa de aprendizagem adap-

tativa de 0,01. Os resultados do desempenho de cada rede especialista e o resultados

do desempenho da redes integradoras se encontram nas Tabelas 6.37 até 6.58.Pode-

se verificar nas tabelas que as redes especialistas tiveram um bom desempenho no

treinamento com as classes balanceadas. No teste, foram utilizadas as amostras res-

tantes de cada classe e foi obtido um desempenho muito bom para a classe de maior

quantidade de dados, isso depende do especialista e da dualidade de classes. Por

exemplo, no casso do especialista 1 que tenta identificar amostras da classe HH e H,

no teste tem-se maior quantidade de amostras da classe H que de HH. Agora para

o especialista 8, que tenta identificar amostras das classes L e M, no teste tem-se

maior nimero de amostras da classe M que de L.

Figura 6.19 - Comité dindmico implementado, com um contraste entre classes
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Tabela 6.37 - Matriz de confusao treinamento da rede especialista 1 - Classe 1 (HH) vs

Classe 2 (H)

Obs.
(M | (D) | (%)
Inf (H) 41.756 | 9.406 | 81,6
" | (HH) | 8.156 40.506 | 83,2
(%) 83,7 81,2 82,4

97



Tabela 6.38 - Matriz de confuséo teste - rede especialista Classe 1 (HH) vs Classe 2 (H)

Inf.

Tabela 6.39 - Matriz de confusao treinamento da rede especialista 2 - Classe 1 (HH) vs

Classe 3 (M)

Inf.

Tabela 6.40 - Matriz de confuséo teste - rede especialista 2 - Classe 1 (HH) vs Classe 3

(M)

Inf.

Tabela 6.41 - Matriz de confusdo treinamento da rede especialista 3 - Classe 1 (HH) vs

Classe 4 (L)

Inf.

Obs.
(1) | (HH)
(H) 23.176 | 3.802
(HH) | 5.965 12.836
(%) 79,5 77,1

Obs.
(M) | (HH)
(M) ["24794 1.116
(HH) 818 24.496
(%) 96,8 95,6

Obs.
(M) | (HH)
(M) 8.022 | 3.453
(HH) | 515 37.485
%) 94 91,6

Obs.
(L) [ (i)
L) 78032 226
(HH) | 131 7.937
(%) 984 97,2

98

(%)
85,9
68,3
78,7

(%)
95,7
96,8
96,2

(%)

69,9

98,6
92

(%)
97,3
98,4
97,8



Tabela 6.42 - Matriz de confusao teste - rede especialista 3 - Classe 1 (HH) vs Classe 4

(L)

Inf.

Tabela 6.43 - Matriz de confusao treinamento da rede especialista 4 - Classe 1 (HH) vs

Classe 5 (LL)

Inf.

Tabela 6.44 - Matriz de confusdo teste - rede especialista 4 - Classe 1 (HH) vs Classe 5

(LL)

Inf.

Tabela 6.45 - Matriz de confusdo treinamento da rede especialista 5 - Classe 2 (H) vs

Classe 3 (M)

Inf.

Obs.
(L) | (HH) | (%)
(L) 725967 3528 | 424
(HH) 125 54.859 | 99.8
(%) 95,4 94 94

Obs.
(LL) | (HH)
(LL) | 2.518 61
(HH) 35 2.492
(%) 98.6 97,6

Obs.
(LL) | (HH)
(LL) 806 | 3.806
(HH) | 45 60.191
(%) 94,7 94,1

Obs.
G
(M) 7199297 5.760
(H) | 5.683 19.852
(%) 77,8 77,5

99

(%)
97,6
98,6
98,1

(%)
17,5
99,9
94,1

(%)
776
77,7
77,7



Tabela 6.46 - Matriz de confusao teste - rede especialista 5 - Classe 2 (H) vs Classe 3 (M)

Obs.
o) | (1) ] (%)
(M) | 6.297 | 14.582 | 30,2
(H) | 2.240 | 38.859 | 94,5
(%) 738 72,7 72,9

Inf.

Tabela 6.47 - Matriz de confusdo treinamento da rede especialista 6 - Classe 2 (H) vs
Classe 4 (L)

Obs.
PREOEEG
Inf (L) | 7.710 | 667 92
"I (H) | 453 7.496 | 94,3
(%) 94,5 91,8 93,1

Tabela 6.48 - Matriz de confusdo teste - rede especialista 6 - Classe 2 (H) vs Classe 4 (L)

Obs.
(L) H) | (%)
tug | (D) |H28910 12,078 | 16.5
"I (H) | 330 58.812 | 99.4
(%) 870 83 831

Tabela 6.49 - Matriz de confusao treinamento da rede especialista 7 - Classe 2 (H) vs
Classe 5 (LL)

Obs.
D) [ (0 | (%)
rnp (L) |N2H86N 112 | 95,7
) | 67 2wt 97,3
%) 974 956 1965
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Tabela 6.50 - Matriz de confusao teste - rede especialista 7 - Classe 2 (H) vs Classe 5 (LL)

Obs.
L[ (0] (%)
(LL) " 780" 10.221 | 7.1
(H) 71 66.279 | 99.9
(%) 91,7 86,6 | 86,7

Inf.

Tabela 6.51 - Matriz de confusdo treinamento da rede especialista 8 - Classe 3 (M) vs
Classe 4 (L)

Obs.
© [ () | (%)
(L) | 6.448 | 2.131 | 75,2
(M) | 1.715 | 6.032 | 77,9
(%) 79 73,9 | 76,4

Inf.

Tabela 6.52 - Matriz de confuséo teste - rede especialista 8 - Classe 3 (M) vs Classe 4 (L)

Obs.
© [ ) | (%)
(L) 71974 3720 | 18,14
(M) | 747 17.266 | 95,9
(%) 72,5 66,4 67

Inf.

Tabela 6.53 - Matriz de confusdo treinamento da rede especialista 9 - Classe 3 (M) vs
Classe 5 (LL)

Obs.
D) [ 00 | (%)
(LL) | 2.456 | 137 | 94,7
(M) | 97 72167 96,1
(%) 96,2 946 1954

Inf.
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Tabela 6.54 - Matriz de confusao teste - rede especialista 9 - Classe 3 (M) vs Classe 5 (LL)

Obs.
L[ O | (%)
(LL) | 759 | 5.672 | 11,8
(M) 92 25.924 | 99.6
(%) 89,2 82 82,2

Inf.

Tabela 6.55 - Matriz de confusdo treinamento da rede especialista 10 - Classe 4 (L) vs
Classe 5 (LL)

Obs.
L) | @ | %)
(LL) | 1.889 621 | 753
(L) 664 1.932 | 74,4
(%) 74 75,7 74,8

Inf.

Tabela 6.56 - Matriz de confusdo teste - rede especialista 10 - Classe 4 (L) vs Classe 5
(LL)

Obs.
0| (L) | (%)
(LL) |7 5687 2.618 | 17,8
(L) 283 | 5.713 | 95,3
(%) 66,7 63,6 684

Inf.
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Tabela 6.57 - Matriz de confusdo do conjunto de treinamento da RNA integradora diné-
mica classe vs classe

Inferido

=l g2 g2

— a (ap] <# O

2 2 2 2 2
< < < < < =
@) @) @) O O =
g Classe I(TTH) [[2:063] 401 | 59 20 10 | 80,8
g Classe 2(H) | 389 |[1A476] 439 | 194 | 55 | 578
& Classe 3(M) | 45 | 393 |[WI807 780 | 205 | 443
8 Classe 4(L) | 16 64 | 261 [14667| 746 | 574
O Classe 5(LL) | 2 24 32 | 313 [W2M82Y 855
(%) 82 | 62,6 | 58,8 | 529 | 68,2 [ 65,2

Tabela 6.58 - Matriz de confusdo do conjunto de teste da RNA integradora dindmica classe

vs classe
Inferido
E —~ > — =)
D 22| a3
- |5 | 5| F |5
2l 8| 8| 8| g
ElE 222 <
o |0 | T |TC|T | &
S Classe 1(HH) [76800 136 | 24 | 7 | 4 [ 799
§  Classe 2(H) | 126 [14697 166 | 67 | 23 | 55,1
5 Classe 3(M) | 25 | 112 [/3891 260 | 65 | 45,7
2 Classe 4(L) | 4 | 28 | 87 | 490" 242 | 57,6
O Classe 5(LL) | 2 | 10 | 11 | 102 [77267 85,3
(%) 81,2 | 62,1 | 57,5 | 52,9 | 68,5 [ 64,7

Com a utilizacdo de uma maquina de comité dinamica com especialistas que con-
trastem uma classe de outra temos um ganho significativo no desempenho da classi-
ficacao, tendo um desempenho global de 65,2% no treinamento e um 64,7% no teste.
Além disso, as sensibilidades sao altas para as classes 1(HH) e 5(LL), mesmo com
pouca frequéncia de dados. Outra questdao importante é a alta taxa de inferéncia
também para essas classes, com desempenhos de 82% para a classe 1(HH) e 68,2%

para a classe 5(LL) no treinamento e valores similares no teste.

Isto indica que os especialistas conseguem identificar melhor os padroes para as
distintas classes, quando utilizam dados de duas classes para treinar e testas as

redes.
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6.4 Resumo do capitulo

Este capitulo inicia com uma descricao da metodologia utilizada para a obtencao

dos dados a serem utilizados nos variados algoritmos de classificacao testados.

Primeiro foi testado uma rede neuro-difusa, utilizando o software GUAJE. A van-
tagem de utilizar uma rede neuro-difusa reside na possibilidade de dar interpretabi-
lidade ao processo de classificacao com a geracao de regras de inferéncia. Os testes
evidenciam que a medida que melhoramos a acuracia da classificaccao, adicionando
atributos de entrada, também aumentava a quantidade de regras geradas, o que

diminui a interpretabilidade do sistema.

Depois, usando redes neurais e treinando com resultados do processo de Breeding
correspondentes a um conjunto de trés anos distintos, nao foi possivel generalizar a
rede para fazer a classificacao com dados do ano seguinte aos usados no treinamento.
Quando se utilizam os dados de Breeding dos quatro anos para gerar os conjuntos
de treinamento e teste, resultados aceitaveis na classificacdo sao obtidos, o que da
um indicativo que se mais dados e padraes sao adicionados uma melhor classificagao

pode ser factivel.

Verificou-se que algoritmos de classificagao de arvores binarias hierdrquicas e méto-
dos de comité melhoram o desempenho da classificagao, com resultados interessantes,
desde o ponto de vista operacional para o primeiro caso, e na classificacdo de classes

com menor frequéncia de dados com o segundo método.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este projeto de mestrado teve como primeira atividade a migracao do cédigo do
modelo de circulacao global atmosférica do CPTEC-INPE para o cluster Lacibrido.
Esse codigo é executado no supercomputador TUPA com compilador Portland e est4
adaptado para a arquitetura do supercomputador massivamente paralelo. Apds um
trabalho de modificagbes/adaptagoes e debugging, foi instalado com sucesso, usando
um compilador GNU. O modelo esta disponivel para futuros trabalhos de pesquisa

no cluster Lacibrido.

Durante o processo de migracao, também foi utilizado outro modelo de menor com-
plexidade, denominado SPEEDY. Os resultados dos testes de breeding realizados
com o modelo SPEEDY foram apresentados na Conferencia de Ciéncias nao linea-
res e Complexidade NSC-2016 (vide apéndice A).

Realizando o processo de breeding com o modelo de circulagao global da atmosfera do
CPTEC-INPE, os campos apresentados pelos bred vectors foram comparados com o
desvio padrao gerado pelo modelo de previsao por conjuntos ( Ensemble) do CPTEC-
INPE. Foram observados comportamentos qualitativamente semelhantes em ambas
as técnicas, onde uma magnitude grande dos bred vectors coincidem regionalmente
com grandes magnitudes do desvio padrao do ensemble. Ou seja, as grandes mag-
nitudes de bred vector coincidem com a discrepancia observada através de graficos
espaguete gerados com os membros do Ensemble. Os resultados de previsibilidade
por bred vector e por ensemble foram apresentados no Congresso Internacional de

Ciéncias Computacionais Interdisciplinares (CCIS'16)*.

Na tultima fase do projeto, foram testados varios algoritmos de classificacao baseados
em aprendizado de maquina, a fim de mapear a previsibilidade do modelo global em

classes, com o emprego da técnica de breeding.

Escolhendo como regiao de estudo uma area da América do Sul correspondente as
coordenadas latitude=[11’S-20’S] e longitude=[42"W-50"W], foi gerado um conjunto
grande de dados de entrada do processo de breeding aplicado ao modelo global. No
processo de classificagao, a entrada do classificador corresponde a magnitude do bred
vector. Para a configuragao do classificador, a saida desejada foi calibrada com os
dados do desvio padrao do ensemble. De fato, o CPTEC-INPE adota a variancia
do ensemble como uma medida da confiabilidade da previsao, associando areas de

boa confiabilidade com regides onde o desvio padrao ou espalhamento é pequeno e

LCCIS'16: http://www.epacis.net/ccis2016/en/.
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vice-versa.

Iniciando os testes de classificagdo com redes neuro-difusas, utilizando o software
GUAJE, com o objetivo de estabelecer uma melhor interpretabilidade para o sistema
de previsao, o processo gerou muitas regras de inferéncia. A medida que se adicionam
atributos de entrada, que melhoram o desempenho do algoritmo de classificagao,

novas regras de inferéncia sdo geradas.

Redes neurais de multiplas camadas, com distintas configuragoes e distintos parame-
tros, para realizar uma classificacao com dados de simulagoes do processo de breeding
nao tiveram resultados satisfatorios com a estratégia de conjunto de amostragem cro-
nolégica. A conclusao é que os padroes apresentados para a rede no treinamento nao
sao suficientes para classificar categorias de previsibilidade de um novo ano. Embora
a quantidade de dados seja grande, nao se obtém os padroes suficientes que possam

generalizar o processo de classificacao.

Porém, quando se misturam os dados dos anos de 2010 a 2014 e formam-se os
conjuntos da fase de treinamento e de teste, a rede neural MLP consegue melhor
desempenho na identificacdo das classes de previsibilidade. Além disso, uma rede
neuro-difusa logrou um comportamento mais homogéneo na classificagao das distin-
tas classes com estes dados, mesmo tendo um grande desbalanceamento do nimero
de elementos das classes tanto no treinamento como no teste. Este resultado sugere
que a previsibilidade do modelo global pode ser estabelecida via andlise de bred

vectors.

Os testes com os demais algoritmos de aprendizado de maquina, arvore hierarquica
e os métodos de comité, mostraram um bom desempenho. No caso da classifica-
¢do com arvore hierarquica, a estratégia de classificacdo one-against-all é bastante
efetiva para atacar problemas de dados desbalanceados. Foi verificado que o balance-
amento no conjunto de treinamento e teste no método de maquinas de comité ajuda
muito no desempenho das redes-especialistas. Também verificou-se que a utilizagao
de estratégias de treinamento dual com uma maquina dinamica leva a resultados de

classificacao bastante satisfatérios.

Esta dissertacdo tem foco na area de previsibilidade com uma metodologia que
obteve sucesso em problemas anteriores, como os modelos de Lorenz 3D e o modelo
de 3 ondas de plasma acopladas da fisica solar. Embora a complexidade e dimensao
destes modelos sejam extremamente mais simples em comparacao a um modelo

atmosférico operacional, foi mostrado que a previsibilidade pode ser quantificada
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utilizando uma estrategia de baixo custo computacional como é o breeding.
7.1 Trabalhos Futuros

A previsibilidade de um modelo meteorologico é uma tarefa desafiadora, pois o
modelo é desenvolvido para emular processos da dindmica cadtica da atmosfera com

processos que, em muitos casos, nao sao completamente entendidos e/ou modelados.

Todavia, a quantidade de dados gerados no processo de previsao numérica de tempo
é enorme e a extracao de padroes por técnicas de inteligéncia artificial exige criar
um banco de dados gigante para a geracao dos conjuntos de treinamento e de teste
para os distintos algoritmos de classificacdo. H4 um desafio no gerenciamento e
no processamento desta grande massa de dados. O método de breeding tem custo
computacional menor do que a metodologia por ensemble, mas também requer o uso

de computacao intensiva.

Portanto, uma primeira etapa futura é gerar mais processos de breeding para varios
meses de estudo a fim de enriquecer os conjuntos de treinamentos com mais padroes

atmosféricos.

Diante da grande quantidade de dados, o problema se tipifica para ser identifi-
cado na area de Data Science. Técnicas de deep learning (DENG; YU, 2014) podem
ser as ferramentas mais adequadas para lidar com o problema. Além disso, com-
putagao paralela é um componente essencial para lidar com grande quantidade de
processamento, assim como o uso de co-processadores (computacdo heterogénea):
GPU (Graphical Processing Unit), MIC (Multi-Integrated Core) e FPGA (Field

Programmable Gate Array), que sdo os dispositivos disponivies atualmente.

Avaliacao de novas técnicas de previsibilidade merecem também uma investigagao
comparativa em termos de desempenho de acuracia e de custo computacional. Além
das técnicas tratadas nesta tese, uma técnica de interesse aplicada em computagao
grafica é a decomposigao de Helmholtz-Hodge (RIBEIRO et al., 2016).

Outras investigagbes mais imediatas dentro da prépria metodologia apresentada
nesta dissertacao também merecem ser analisadas. Por exemplo, avaliar os resultados
com outra estratégia para a Maquina de Comité, ja utilizando outros especialistas

que nao sejam necessariamente redes neurais.
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APENDICE A - Método de Breeding aplicado ao modelo global SPEEDY

Antes de implementar o processo de Breeding ao modelo global do CPTEC
foi primeiro utilizado un modelo de menor complexidade chamado de SPEEDY
("Simplified Parameterizations, privitivE-Equation DYnamics”), um modelo de
carater de circulagao global, baseado no niicleo dindmico espectral desenvolvido no
laboratério GFDL (Geophysical Fluid Dynamics) dos Estados Unidos (MOLTENT,
KUCHARSKI, 2009) *.

Esta fase inicial de implementacao da metodologia de breeding ao modelo SPEEDY
ajudou na capacitacdo, implementacao do processo e entendimento do mesmo. A
razao € que o processo de debugging do modelo global do CPTEC atrasou a imple-

mentacao do Breeding ao mesmo.
A.1 Descricao do modelo

Este modelo, desenvolvido no ICTP (International Centre for Theoretical Physics)
localizado em Trieste-Italia, ¢ um modelo de circulacao global da atmosfera simpli-

ficado mas valido para pesquisas e o ambiente académico.

O modelo dindmico é integrado mediante métodos espectrais na horizontal e cada
camada vertical e além disso possui um esquema de parametrizacoes similares aos

modelos de maior complexidade (CINTRA; VELHO, 2012).

Como se menciona no manual de descricao do modelo em Molteni e Kucharski
(2009)), é um modelo hidrostatico, espectral com tratamento semi-implicito nas
ondas de gravidade. As varidveis prognosticas sao a vorticidade (Vor), divergéncia

(Div), temperatura absoluta (T) e o logaritmo da pressao superficial (log(ps)).

O modelo também calcula outras variaveis adicionais que sdo geradas pelo ntcleo
dindmico. Para o tratamento temporal utiliza um esquema de leapfrog, com uma
malha horizontal que corresponde a um truncamento espectral triangular de 30

ntimeros de ondas (configuragao T30)2.

Na configuracao vertical, SPEEDY possui 8 camadas %, com as saidas que sao pos-
processadas a niveis de pressao de 30, 100, 200, 300, 500, 700, 850 e 925 hPa.

10 modelo CPTEC-COLA também foi baseado no niicleo dindmico espectral do laboratério
GFDL

2No modelo do CPTEC, se utiliza T126 para o Ensemble e por isso foi adotada essa configuracio
para realizar o breeding com o modelo global.

30 modelo AGCM do CPTEC possui 28 camadas verticais
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A.2 Parametrizagoes Fisicas

Como o modelo é simplificado, se assumem critérios visando que as parametrizagoes
sejam adequadas com a resolucao do modelo, que é maior que as resolugoes utilizadas

em modelos numéricos operacionais como a que utiliza o CPTEC.

Processos como convecgao, condensacao de escala-longa e nuvens possuem modulos
especificos que sao ativados conforme os parametros atingem certos limiares. Ou-
tras parametrizagdes como radiacao de campo curto e longo, fluxos superficiais de
momento e energia assim como a difusao vertical sdo compostos por equagoes que

dependem da dindmica e da topografia (como o caso do fluxo superficial).
A.3 Condicoes de borda

Como qualquer modelo numérico que é baseado em equagoes diferenciais parciais, é

preciso fornecer condi¢oes de borda a fim de que o sistema possa ser resolvido.

Condigoes como o a temperatura superficial do mar (SST, pelas siglas em inglés),
fragdo de gelo-mar, temperatura superficial da terra (perto de 1 metro), umidade,
fracdo de vegetacao, entre outros sao parametros importantes para a correta de-
terminacao de variaveis como fluxo de momento, calor, umidade, fluxo de radiagao

solar entrante, etc.

A.4 Trabalho apresentado na Conferéncia de Ciéncias nao lineares e
Complexidade 2016

A Conferéncia de ciéncias nao lineares e complexidade (NSC pelas siglas em inglés),
realizada em maio de 2016 no INPE, foi uma boa oportunidade para mostrar os
primeiros testes feitos utilizando breeding aplicados ao modelo global SPEEDY. O

trabalho, como estava na fase inicial, foi apresentado na categoria de poster.
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One remarkable conquer of science was the numerical
weather prediction. However, some dynam/os processes
are not well rep in the si

degradation of the forecasting. In addition, a chaotic atmo-
spheric dynamics is also noted, with strong dependency of
the initial condition. The initial condition is never known in a
complete way.

The bred vector approach can be employed to investi-
gate lhe sensmwty of a certain process in the atmospheric

ing the fastest-growing insta-
bilities. The latter scheme is also applied to evaluate the
goodness of the pred/cled dynamics, i.e., the breeding pro-
cess is loyed to evaluate the predic ility.

The Speedy model is used to perform simulations apply-
ing Ihe breeding technique to evaluale the confiability of the
P ions in some prog iables fields.

GCM is a climate model and intent to simulate the complex
behavioural of the circulation in the atmosphere, ocean and
earth.

Schematic for Global
Atmospheric Model

Hosora G (Lahd Longoe)

Figure 1: GCM with the set of parametrizations processes
inmerses in the model. Source: Wikipedia.org

Climate models consist of a set of systems of differential
equations based on the basic laws of physics, fluid motion,
thermodynamics, chemistry and others areas.

Depending on the Dynamics we deal, could be two possi-
bilities of dynamics behaviour for predictability.

The system s ‘convergent, ‘stable’ inital error decay
Forecast wjectory

At
me

True e

Time

Forecas raectory
The system is ‘divergent, ‘unstable’,‘chaos’:inital error
grows unti it saturates (i.e. being equal to a distance
from arbitrariy chosen two state)

T

True e

Anabss

Teve.

Figure 2: Different type of Dynamical Systems and Pre-
dictability Errors. Source: [7]

There are som principals fonts of errors involving in the Cli-
mate model.

1. Errors associated with the initial conditions due to uncer-
tainties in the measurements of the variables, data as-
similations process

2. Errors associated with the model parametrizations and
numeric errors per-se

3. Numeric errors as well as measurements errors in the
boundary conditions.

A
S s

Dynamical forecast system

(nital onaton
g O

B
Numrical modol YA Boundary
[ TION < | condition
2

Forecast history
<=1 [_Forecast Climatology |«
<[ statistical Downscaling |«

Figure 3: Different fonts of errors in the Dynamical Forecast
Systems. Source:[7]

The Bred Vectors are computed as follows — see fig 4.
There are reference F(i,t) and perturbed §F(, t) models,
where the initial state of the second model is slightly differ-
ent. The vector # represent the vector state of the model,
i.e., temperature, surface pressure, wind fields, etc

Both models are integrated forward in a time interval AT
The difference between these two nonlinear dynamics are
called Bred Vectors. At the time step AT, known as "breed-
ing interval”, the bred vector are scaled down to the same
size as the initial perturbation, and added to the control (ref-
erence) unperturbed model, generating a new perturbed
mode. The time integration process is restarted and, after
the same interval AT, a second bred vector is computed.

The process is repeated in cycles until the difference be-
tween the bred vectors. It is possible to verify some sat-
uration, where the bred vector is approximately constant.
At this point, the bred vectors created are approximations
of the Leading Lyapunov Vectors (L.L.V.) and like them are
independent of the size (norm) chosen initially to generate
the perturbation [6].

Forecast values

Initial random

perturbation Bred Vectors ~LLVs

NN

Unperturbed control forecast

time
Figure 4: Temporal Series of the Bred Vectors. Source: [4]

The breeding method can insulate and to identify aspects of
time-depend of nonlinear system flows. Such features are
unstable to small perturbations. In addition, the bred vector
are linked wih high and low predictability — see [8].

The SPEEDY (Simplified Parametrization, privitivE-
Equation DYnamics”) code [1], is an Atmospheric Global
Circulation Model (AGCM) based on the spectral dynamic
core, with a simplified set of physical parametrization
schemes, used for dynamics studies of the atmosphere
at global scale [2].

The resolution of the model was T30L7, corresponding to
a horizontal resolution with triangular spectral truncation at
total wave-number 30 (T30), and standard Gaussian grid
of 96 (longitude) by 48 (latitude) points, with seven verti-
cal vertical pressure levels (100,200,300,500,700,850,925
HPa) [1, 2].

The prognostic variables of input and output model are the
absolute temperature (7)), surface pressure (ps), zonal wind
(u), southern wind (v), and specific humidity (q) [2].

The settings for the simulations was:

« An initial perturbation field of 10% in every prognostic
variable analized and that was added to the initial con-
ditions of the control model.

NSC-2016, 6th International Gonference on Nonlinear Science and Complexity, Sao José dos Campos-Brazil
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« A time breeding interval of 6 Hs for the 01-January-1982
00 UTC to 30-March-1982 18 UTC.

In the Temperature Fields 5, the Bred Vectors for the 10-

January-1982 and 30-January-1982 shows greater size in

the mid-lattitude areas (equator and near-regions) that in

the poles.

(a)BV10-JAN-1982  (b) BV 10-MAR-1982

Figure 5: Bred Vectors of the Temperature Field
Regions in the Preassure Fields 6 shows a great size of

the Bred Vectors for almost the entire map providing a low
confiability to this Field.

(a)BV 10-JAN-1982  (b) BV 10-MAR-1982

Figure 6: Bred Vectors of the Preasure Field
Vorticity of the winds 7 shows very little variability for both

datas making this variable to have a good prediction confi-
ability.

(a)BV 10-JAN-1982 (b) BV 10-MAR-1982
Figure 7: Bred Vectors of the Vorticity Field

Breeding Technique is as cheap, easy to implement and
shows is a good tool for the evaluations of wheather pre-
dictions, where in this work was applied to the AGCM
SPEEDY model, a mid-complex model with good enough
parametrizations, showing different variations in every prog-
nostic field analized.

The Bred Vectors shows low confiability of predictions in
the mid-lattitudes areas for the temperature fields, vorticitiy
of the other hand might represent good parameter to mea-
sure predictability because of the almost lack of variation in
the entire map in contrast to the preassure field.

Authors would like to thanks CNPq: Brazilian agency for
research support.
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APENDICE B - Breve tutorial de uso do software GUAJE

O GUAJE é um software que implementa um sistema de extracao de conhecimento

a través de uma combinacao de distintas ferramentas e softwares

Na Figura B.1 se visualiza a janela principal do software, onde pode-se ver 3 divisoes

de configuracao:

e Problem Context Configuration onde se configura o nome do arquivo, o

numero de entradas a considerar e o numero de classes de saida,

econfiguragdo do arquivo FIS (Fuzzy Inference System), se configuram os
processos de conjuncao, disjuncao e defuzzyficacao, assim como a geracao

do arquivo FIS para outras plataformas como Matlab, etc.

e Knowledge Base, no qual se configura a base de conhecimento. A base de
conhecimento se sub-divide novamente em duas areas: a Adding Ezrpert

Knowledge na esquerda e o Fxtracting Knowledge from Data na direita.

Figura B.1 - Janela Principal do software GUAJE

g |_|:|| | 2=
KB Expert Data Options Help

r Problem context information
FIS configuration

[Name |

arguivo | SET FIS OPERATORS |

GENERATE FIS

[Numher of Inputs Number of classes
3 [5

rKnowledge Base

Adding Expert Knowlege ———————————————— Extracting Knowledge from Data

wnd 7201 NGUAJE_Paralibroldata khymil ound 7201 AGUAJIE_Paralibroidata.csy

Fonte: Producao do Autor

Carregando o arquivo de entrada através de KB»New, Data»Open uma ques-

tao importante é que o arquivo de entrada debe ser uma tabela de amostras de

119



entradas-saida no formato CSV (separado por virgulas). Cada linha da tabela é um
conjunto de amostras de entrada-saida, onde as entradas e saidas estao organizadas

em colunas.

Para este exemplo, considera-se um conjunto de 6.000 amostras de dados, onde as
entradas correspondem a simulagdo do processo de Breeding e a saida corresponde
ao desvio padrao do ensemble, para a simulagao com inicio no dia 02 de outubro de

2014 as 00 Hs na mesma regiao de estudo indicada na secao 6.1.

O processo de formacao da tabela de extragdo de conhecimento se mostra na secao
6.1.1, para esta analise foi particionado o histograma do desvio padrao em 4 classes
utilizando os percentis (25, 50, 75) para que as classes tenham a mesma quantidade
de elementos asim temos as classes balanceadas (vide Figura B.2). Por exemplo,
eclasse 1 (HH): desde o minimo do desvio padrao até percentil 25,
eclasse 2 (H): desde percentil 25 até percentil 50,

eclasse 3 (M): desde percentil 50 até percentil 75,

eclasse 4 (L): desde percentil 75 até o valor maximo do desvio padrao.

Figura B.2 - Histogramas da magnitude do desvio padrao do Ensemble e das classes gera-

das
Histograma da magnitude do Histograma das classes do Desvio Padrdo
o Desvio Padrio do Ensemble 1500
700
600 -
1000
g 500 - S
< g
S 400 £
o ':u
&’ | &=
300 500
200 -
100 -
0 0
0 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4
Dominio da magnitude do Desvio Padrao Classes
(a) Magnitude do desvio padrao (b) Histograma das classes

Fonte: Produg¢ao do autor

Clicando no botao Expert da area de Adding Expert Knowledge, podemos ver

as configuragoes dos conjuntos de entrada e saida. Se abre uma nova janela como se
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mostra na Figura B.3 no qual se visualizam os atributos de entrada como a saida,
também sdo mostrados varios processos que ficam habilitados uma vez realizado o

processo de geracao de regras difusas.

Figura B.3 - Janela Expert, de configuracdo dos conjuntos de entrada-saida

KB Inputs Outputs Rules Options Help
Name
“New knowledge Base |

Inputs Outputs
Variable1 Variabled
Variahle2

Variable3

Fonte: Produgao do Autor

Clicando em uma variavel, se abra uma nova janela como a Figura B.4, se mostram
as janelas de configuragoes das variaveis de entrada como pode ser também da saida

e as funcoes de membresia associadas as variaveis.

Nessa area, podem-se configurar os nomes das varidveis, renomear os parametros
das variaveis como foi feito para a saida, no qual inicialmente a codificagao da classe

era numérica (1, 2, 3, 4) passando a ser etiquetas alfabéticas (HH, H, M, L).

Nessa éarea, pode-se definir o tipo da varidavel no qual tem-se trés opgoes (bindrio,
numeérico e categdrico), na categoria numérica podem-se definir os conjuntos difusos
clicando na opcao Advance Options como foi feita para a variavel de entrada,
agora para a variavel de saida o tipo é categdrico o qual permite definir as classes

de saida no dominio discreto.
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Figura B.4 - Configuracdo dos conjuntos de entrada e saida

[ Labels

Name: |Variablel

Type: [numerical | = Trust: low | ¥

Physical Range

Lower: Upper:

Lower: Upper:

Interest Range ‘

Labels

Number of labels: Linguistic labels: |low - high = T
Name: Type: Lovier Semitrapezoidal | =
low average high Modal Point: ||
Top Lower: TopUpper: 864 |
‘ New Scale of Labels ‘ Change Name ‘ Set Number of Labels ‘ U W
Modal Points ‘ Advanced Options ‘ Apply Cancel
.z . .
(a) Varidvel de entrada (b) Conjuntos difusos da entrada 1
Name: |Saida \
Type: |categorical | < Trust [low | =
Classif:
Physical Range
’7 Lower: Upper:
Interest Range
{ Lower: Upper: ‘

Labels

Number of labels: I:Dungulsllc labels: =
HH H M L
‘ New Scale of Labels ‘ ‘ Change Name ‘ ‘ Set Number of Labels ‘

(c) Variavel de saida

Dentro da janela de configuragdo dos conjuntos de entrada e saida, pode-se muda o nome
da varidvel, assim como visualizar o dominio do dado, etc.

Fonte: Produgao do autor

Depois de serem feitas as configuragoes correspondentes para cada varidavel de en-
trada e saida no casso que for necessario, se fecham todas as janelas de configuracao

e se volta para a janela principal a fim de iniciar o processo de inferéncia.

O processo de inferéncia de conhecimento inicia com a definicao da parti¢ao dos con-
juntos difusos de entrada. Clicando na area Extracting Knowledge from Data
da janela principal é aberta uma nova janela com as opc¢oes Partitions, Rules,

KB e Cancel como se visualiza na Figura B.5.
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Figura B.5 - Janela de Processos de inferéncia

® (=lEl =
KB Expert Data Options Help

r Problem context information
FIS configuration

Name
"a rouiva |

| SET FIS OPERATORS |

Number of Input: &JEMTE FIS
3

Choose one option

~Knowledge Base—| | partitions | | Rules | | KB | | Cancel |
Adding Expert Knowwey z ™ we-w0m Data
und7T\201 MGUAJE_Paralibrodata kbl DURAT\201 G UAJE_Paralibroldata.csv

Fonte: Producao do Autor

Logo de iniciar o processo de parti¢do, novas janelas para cada variavel sao abertas,
semelhantes a Figura B.6 onde se visualiza o histograma de frequéncia da varidvel,
o dominio da variavel e o tipo de algoritmo de particao difusa utilizada para montar
as fungoes de pertinéncia para a variavel. No inicio na area de current particion
se mostra a particao inicial da variavel e na area de select partition,o software

sugere o algoritmo que melhor particiona a variavel na area Type of Partition.

Teém-se trés opgoes de algoritmos de particio que podem ser escolhidos na area
Type of Partition: o Regular, o k-means e o HFP (High Fuzzy Partition). Na
parte direita se visualizam como ficariam estas partigdes com os novos conjuntos

difusos definidos pelos trés algoritmos.

A janela também possui uma opcao chamada Evaluation, onde sao apresentados
trés indices de avaliagdo da particdo. As métricas de avaliagao sao: PC (Partition
Coeficient), PE (Partition Entropy) e CH (Chen Index). Utilizando um cédigo de
cores, 0 software mostra quais sdo as partigdes (considera varios conjuntos difu-
sos e algoritmos de partigdo possiveis) que apresentam melhores indices. Em azul
mostra qual é o melhor (que geralmente ja é indicado no Type of Partition) e em
verde o que esta definido inicialmente. Na area de HELP sao apresentados melhores

explicacoes e referencias do funcionamento do algoritmo.
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Figura B.6 - Janela de processo de escolha do algoritmo de particao difusa

Range Save Evaluation Print Export Help Close
Data Distributis rinduced Par

Classes: [15 ‘ Apply ‘

rRegular Partition ———————— "Kmeans Partition

1
Ay

ns

[}

Current Partition

0
-8 -fi -4 -2 0 2 4 &

Select partition

Type of partition: [current parttion

Number of labels: B

m T 1 d m T
\ anoty | | | | | |
Emert | | : : i |

"F‘hysll:al Range ‘ 5 0 5 5 0 5 5 0 5

Lower:
Upper:

Upper:

Interest Range 1

Lower:

Unper:

‘ Evaluation | Evaluation ‘ Evaluation | I

Fonte: Producao do Autor

Logo depois de ter configurado as particoes e definidos os conjuntos difusos das
variaveis de entrada. Pode-ser feito a inferéncia de regras a partir dos dados de

entrada-saida.

Na Figura B.5 se escolhe a opcao Rules, e o software fornece 4 algoritmos de in-
feréncia de regras: Fuzzy Decision Trees, Wang e Mendel (WM), Fast Prototyping
Algorithm (FPA) e Prototyping Rules.

Os dois algoritmos escolhidos para este trabalho foram a de Wang-Mendel e o Fast
Prototyping Algorithm. WM segundo Fispro (2003), inicia gerando uma regra para

cada par de amostra no treinamento, a amostra 7 é escrita como

SEx; é Al exy 6 Ay... ex, ¢ AL ENTAO y ¢ C"

Os conjuntos difusos Aj- sao aqueles nos quais o grau de pertinéncia da entrada x;
¢ maxima para cada atributo j da amostra. O conjunto difuso C; é o qual o grau de

pertinéncia da saida desejada y;, ¢ maxima.
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Para um conjunto crisp (conjunto com um elemento tinico), uma conversao interna
¢ feita a fim de criar fungdes de pertinéncias centradas no valor de saida, depois é

definido um namero igual ao centro dessa funcao para a conclusao da regra.

FPA pelo contrario gera regras mais gerais que WM, mas ao mesmo tempo é mais
especifico que Fuzzy Decision Tree. Inicia criando um malhando com todas as com-
binacoes de regras correspondentes as entradas, depois sao removidas as repetigoes

e inconsisténcias. Perde eficiéncia conforme ao tamanho de entradas e amostras.

Na Figura B.7 se visualiza as regras geradas neste caso utilizando o algoritmo WM.
As regras do tipo SE-ENTAO depende fortemente da quantidade de atributos de
entrada que se levam em consideragao, tem pouca diferenca na quantidade de regras

geradas com o algoritmo FPA para este projeto.

Figura B.7 - Regras geradas com o algoritmo de Wang-Mendel

If Variablel |AND Variab..|AND Variab..|THEN Varia..

average low low 4.0
low average average 4.0
average high average 4.0
high average high 3.0
average high high 4.0
average average low 1.0
average average high 1.0
low average low 1.0
high average average 2.0
low low average 4.0
average average average 1.0
average low average 3.0
low low low 2.0
high high high 4.0

As regras do tipo SE-ENTAO depende dos atributos de entrada e da quantidade de
amostras

Fonte: Producao do Autor

Uma vez gerado o conjunto de regras é preciso que seja salvo para ser adicionado a
base de conhecimento. Feito isto, os demais processos que se visualizam na Figura
B.8 sao habilitados.
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Figura B.8 - Regras geradas adicionadas a base de conhecimentos

H:\\nﬁndmtSyshnE!Z\mnﬁg\:ysmpmﬁle\[)eskhp\chsiﬁm:im\!ulde\GUA.E_Palexania!mI
KB Inputs Outputs Rules Options Help

Hame
“New Knowledge Base |

Inputs Outputs
Wariable1 Vfariabled

| Wariabhle3
Simplification

Logical Wiew

Completeness

Inference

Summary

Rules
If hlel AMD Variable2 AND Wariahled THEM Yariahled
average 0wy 0wy L B
loy average average L
average high average L
high average high 1]
average high high L
average average lowy HH =
average average high HH
loy average lowy HH
high average average H
loy |0y average L
average average average HH |
average |0y average 1] =

Quando as regras geradas sao salvas, estas sdo adicionadas a base de conhecimento

Fonte: Producédo do Autor

Entre as operagoes habilitadas as mais utilizadas neste projeto foi Simplification,
Inference e Quality. Com simplification é possivel diminuir a quantidade de re-
gras gerando um novo conjunto menor com a mesma equivaléncia, inference permite
inferir uma saida utilizando um novo conjunto de dados de entrada, com quality
podem ser feitos teste de acuracia e interpretabilidade. Realizando o teste de acura-
cia, tém-se a possibilidade de gerar uma matriz de confusao, que é automaticamente

gerada se a variavel de saida é uma variavel do tipo categorical ou binaria.

Clicando no botao Quality e indicando os arquivos de testes, temos a janela de
resultados da classificagdo como se visualiza na Figura B.9. Entre os resultados mais
importantes podemos citar a cobertura dos dados utilizados (Coverage(%)) que
indicam a quantidade de dados que accionam pelo menos uma regra de inferéncia

gerada nas fases anteriores, a acurdcia da classificagdo (Acuracy), a tabela principal
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de resultados com a quantidade de dados (Data) para cada classe (Label) assim
como os casos de erro (EC), os casos de True Possitive (TP), sensibilidade da classe

(Sensibility), entre outros.

Figura B.9 - Janela de resultados de classificagao

Export Help Close
Coverage (%) : 100
Accuracy: 0.274
Accuracy (CONS) : 0.274
Accuracy (BT=0) : 0274

Average Confidence Firing Degree: 0622
Minimum Confidence Firing Degree: 0001
Maximum Confidence Firing Degree : 1
Max Error : 3

Mean Square Classification Error:  0.06

Label C AC (Total) AC (Errar) LC UC (Error) g i Precision Sensitivity F-rmeasure
1500 82 0 0 i} 1} [<el] 1446 ans4 862 0.306 0.425 0.356
1500 1216 i} 1} 283 1204 32096 1217 019 0.189 0.1849
1500 1477 0 0 i} 1} 23 48 4452 1477 0324 0.015 0.028
1500 797 1 1 0 1} 7oz 1656 2844 798 0.298 0.468 0.364

TOTAL G000 4352 2 2 1} 1} 1646 4354 13646 4354 0.28 0.274 0.235

Error Cases: 1, 23, 28, 38, 39, 101, 102, 103, 104, 105, 106, 107, 108, 109, 110, 111, 112, 113, 114, 115, 116, 117, 118, 119, 120, 121, 122,
123,124, 125, 126, 127, 128, 120, 134, 132, 133, 134, 135, 136, 137, 138, 130, 140, 144, 142, 143, 144, 145, 146, 147, 148, 149, 150,
151, 152, 153, 154, 155, 156, 157, 158, 161, 162, 163, 164, 165, 166, 167, 168, 171, 172, 173, 174, 177, 178, 181, 182, 191, 192, 193,
201, 204, 205, 206, 207, 208, 200, 211, 212, 215, 219, 220, 222, 223, 226, 227, 228, 229, 230, 231, 234, 235, 236, 237, 238, 230, 240,
241,243, 244, 245, 246, 247, 248, 249, 250, 252, 253, 254, 255, 256, 257, 258, 250, 260, 261, 262, 263, 264, 265, 266, 267, 268, 271,
272,273, 274, 275, 276, 277, 278, 279, 280, 281, 282, 203, 284, 285, 286, 267, 268, 200, 201, 202, 203, 204, 205, 208, 207, 208, 200,
300, 301, 302, 303, 304, 305, 306, 307, 308, 309, 310, 311, 312, 313, 314, 315, 316, 317, 318, 319, 320, 321, 322, 323, 324, 325, 326,
327, 328, 320, 330, 331, 332, 333, 334, 335, 336, 337, 338, 330, 340, 341, 342, 343, 344, 345, 346, 347, 348, 349, 350, 351, 352, 353,
354, 355, 356, 357, 358, 359, 360, 361, 362, 363, 364, 365, 366, 367, 368, 369, 370, 371, 372, 373, 374, 375, 376, 377, 378, 379, 380,

[«

q i [1]

Fonte: Producéo do Autor

Dois limiares (Blank Threshold, Ambiguity Threshold) sdo definidos antes de
iniciar a classificacdo. Estos limiares definem a partir de que valor uma entrada
¢ considerada pelo conjunto de regras e os casos de ambiguidade. Cada erro de

classificacao é detalhado por meio da linha de posicao na tabela de dados de entrada.

Blank Threshold (BT) define o valor minimo de pertinéncia gerada por uma
regra que debe ser considerado para que esse conjunto de valores de entrada seja
classificado. Por exemplo, se a regra R; gera um valor de pertinéncia de 0,2 na
conclusao para classe C; e o valor minimo de BT=0,1 entao essa entrada é classificada
para essa classe C;. Se nenhuma regra gera um valor de pertinéncia maior que
BT entao essa entrada nao é classificada e a cobertura de dados (Coverage (%))

diminui. Essa entrada é detalhada como UC (UnClassified) na tabela principal.

Ambiguidade se da quando duas regras distintas geram conclusoes distintas e a di-

ferencia entre valores de pertinéncia é menor que o limiar definido pelo Ambiguity
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Threshold (AT). Se o método de defuzificacao é o MaxCrisp (defuzifica para a
classe correspondente ao maximo valor de pertinéncia) e duas regras estao defu-
zificando para classes distintas com valores de pertinéncia levemente diferentes, o
classificador nao sabe concluir para que classe finalmente corresponde essa entrada.
Para evitar este tipo problemas foi definido um limiar igual a cero, com isso dimi-
nuiram os casos de ambiguidade embora tenham-se casos em que distintas regras

geram igual valor de pertinéncia para classes distintas.

Figura B.10 - Janela de resultados da classificacdo - Matrizes de confusao

Export Help Close

5493, 5494, 5495, 5196, 5497, 5498, 5499, 5500, 5501, 5502, 5503, 5504, 5505, 5506, 5507, 5511, 5513, 5514, 5515, 5516, 5517, 5521, 5522, 5523, 5524, 5525, 5526, -1
5527, 5628, 5631, 5632, 5533, 5534, 5535, 5636, 5537, 5541, 5542, 5543, 5544, 5545, 5546, 5547, 5651, 5662, 5563, 5554, 5656, 5556, 5561, 5562, 5563, 5564, 5565, H
5566, 5571, 5572, 5573, 5574, 5575, 5581, 5582, 5583, 5584, 5585, 5591, 5502, 5593, 5504, 5601, 5602, 5603, 5604, 5605, 5606, 5607, 5608, 5609, 5610, 5612, 5613, |
5614, 5615, 5616, 5617, 5618, 5619, 5620, 5621, 5622, 5623, 5624, 5625, 5626, 5627, 5628, 5629, 5630, 5631, 5632, 5633, 5634, 5635, 5636, 5637, 5638, 5641, 5642,
5643, 5644, 5645, 5646, 5647, 5648, 5651, 5652, 5653, 5654, 5655, 5656, 5657, 5661, 5662, 5663, 5664, 5665, 5666, 5667, 5671, 5672, 5680, 5681, 5682, 5690, 5691, |
5692, 5700, 5702, 5707, 5708, 5709, 5710, 5711, 5715, 5716, 5717, 5718, 5719, 6720, 5725, 5726, 5727, 5728, 5720, 5730, 5735, 5736, 5737, 5730, 5740, 6746, 5747, I
5748, 5740, 5756, 5758, 5759, 5761, 5762, 5766, 5767, 5769, 5770, 5771, 5772, 5776, 5777, 5779, 5780, 5781, 5782, 5783, 5785, 5786, 5787, 5780, 5790, 5791, 5792,
5703, 5704, 5705, 5706, 5707, 5798, 5801, 5802, 5803, 5804, 5805, 5806, 5807, 5808, 5809, 5810, 5811, 5812, 5813, 5814, 5817, 5818, 5819, 5820, 5621, 5822, 5823,
i 5824, 5826, 5827, 5028, 5829, 5830, 5831, 5632, 5833, 5834, 5835, 5936, 5837, 5639, 5839, 5840, 5641, 5842, 5643, 5844, 5945, 5846, 5647, 5848, 5849, 5850, 5051,
l 5852, 5853, 5854, 5855, 5856, 5857, 5858, 5850, 5860, 5863, 5864, 5865, 5866, 5867, 5868, 5869, 5870, 5871, 5872, 5873, 5974, 5875, 5876, 5877, 5878, 5879, 5880,

5881, 5882, 5883, 5884, 5885, 5886, 5367, 5888, 5889, 5890, 5801, 5892, 5803, 5894, 5805, 5896, 5807, 5808, 5809, 5900, 5901, 5902, 5008, 5909, 5910, 5911, 5020,
| 5041, 5042, 5043, 5044, 5945, 5946, 5951, 5052, 5053, 5954, 5955, 5956, 5061, 5962, 5963, 5064, 5065, 5066, 5067, 5971, 5972, 5073, 5074, 5075, 5076, 5081, 5082,

5983, 5984, 5985, 5986, 5991

Ambiguity Cases: 4004, 4140

Ambiguity (error) Cases: 4004, 41140

([ i RO

Fonte: Producéo do Autor

Finalmente, na Figura B.10 sao mostrados os resultados da classificacao utilizando
matrizes de confusdo para os dados devidamente classificados. Assim como os casos

de ambiguidade encontrados.
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APENDICE C - Primeiros testes de classificacio realizados
C.0.1 Primeiros testes: Regiao de 100x100

O primeiros testes foram utilizando dados de América do Sul, com regides de estudo
de Noz = Ny =100 e Nx = Ny = 40. Eram areas maiores que a regiao final adotada
ja que o objetivo era dar uma cobertura para todo o continente americano, com a
finalidade de capturar as dinamicas da regiao. As simulagbes tinham como data de

inicio o 02 de outubro as 00 Hs.

Neste exemplo se mostram os resultados da classificacdio no continente sul-
americano, utilizando uma regidao de 100x100 pontos de grade. Com isso, temos
em total 10.000 amostras de entrada-saida por previsao, como tém-se 60 previsoes

finalmente totalizam 600.000 amostras de entrada-saida para a regiao.

Como foram feitas 3 simulagoes com a mesma data de inicio para 3 anos diferentes
(2012-2013-2014), em total tém-se 1.800.000 amostras. O primeiro algoritmo testado
foi o classificador neuro-difuso através do software GUAJE, como a quantidade de
dados gerava problemas para utilizar o software teve que ser feita uma amostragem
aleatoria de 500.000 dados de entrada.

Com este grupo menor de dados, foi projetado um classificador com rede neuro-
difusa do tipo sugeno, com 5 classes de saida do tipo singleton.' A particularidade
de utilizar Sugeno com saida singleton é que o proprio software reconhece o problema
como de classificacao e permite avaliar a rede gerando a matriz de confusao e as taxas

de acertos e erros de cada classe.

Utilizando o algoritmo de geragao de regras de inferéncia Wang-Mendel foram gera-

das as regras do tipo SE-ENTAQ utilizados para a tarefa de classificacio

lum singleton é um conjunto que possui um tnico elemento no seu universo de discurso com

grau de compatibilidade igual a 1
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Figura C.1 - Regras de inferéncia geradas

If Variablel | AND Variab..|AND Variab..]THEN Varia..
average high high H
average average average HH

low low low M
high high average M
high average average H
average high average H
average low low M
low average average M
average average high H
low average low H
low low average M
high high high M
high average high H
average average low HH
average low average HH

Fonte: Producao do autor, utilizando a saida do software GUAJE.

Na Figura C.2, se visualiza o resultado do processo de classificagao utilizando o
conjunto de treinamento. A rede possui 15 regras de inferéncia com os 100% de
cobertura de dados (cada amostras ativa pelo menos uma regra de inferéncia) e
note que para as classes com menos frequéncia de dados (classe (LL) e classe (L))
possuem uma alta taxa de erro de 100% embora tenha-se uma acuracia global de
86,8%. O motivo principal pela taxa de erro das classes de menos frequéncia é que

nao se tém regra com consequente apontando para essas classes (vide Figura C.1).

Figura C.2 - Classificagao utilizado a o conjunto de treinamento

rvariabled
Coverage (%) : 100
Accuracy: 0.868
Accuracy (CONS) : 0.868
Accuracy (BT=0) : 0.868
Average Confidence Firing Degree:  0.773

Minimum Confidence Firing Degree: 0

Maximum Confidence Firing Degree : 0.997
Max Error : 4
Mean Square Classification Error : 0.013

Lakel i AC (Totaly AC (Error) LIC (Errat) !
i) 56 a a a 0 0 a 459944
14603 14603 1] 1] 1] 0 0 1] 495487
7E16 5937 3 2 a 0 677 7184 485200
53341 52876 19 12 1] 0 383 445 446214
437484 4531 25 19 a 0 432834 58407 4108
TOTAL 500000 BEOO3 47 33 1] 0 433964 BEO36 1933964

Fonte: Produgao do autor, utilizando a saida do software GUAJE.
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Os indicadores mais importantes da Figura C.2 sdo as colunas EC e TP 2, onde o
primeiro detalha os erros de cada classe e o segundo a quantidade de acerto de cada
classe. Com esses valores podemos inferir as taxas de acerto e de inferéncia de cada

classe.
C.0.2 Aumentando a quantidade de atributos

Com o objetivo de aumentar a acuracia de classificacao foram feitos varios testes

aumentando os atributos de entrada até chegar aos mencionados na secao 6.1.1.

Com os resultados dos primeiros testes foram obtidos resultados aceitaveis de acura-
cia global, mas essa acuracia era devido a boas classifica¢cbes nas classes com maior
representatividade. Procurando melhores classificagoes ja atingindo as classes com
menor representatividade, ao conjunto inicial de dados de entrada foi adicionado de
forma progresiva, atributos de entrada a fim de fornecer maior informagao referente

ao ponto {i, 7} em questao.

Informagoes do bred vector do vento, pressao, umidade entre outras variaveis e tam-
bém o valor da previsdo de controle do processo de breeding para esse ponto {i,j}

foi adicionado ao conjunto de dados de entrada.

Todos os teste desta secao foram feitos utilizando a rede neuro-difusa a través do
software GUAJE e a data correspondente a simulacao desde 02 até 17 de outubro
de 2014.

2EC: error case, TP: true positive

131



Figura C.3 - Resultados da classificagdo utilizando o software GUAJE com 3 atributos de

entrada.
rVariable4
Coverage (%) : 100
Accuracy: 0.587
Accuracy (CONS): 0.587
Accuracy (BT=0) : 0.587

Average Confidence Firing Degree :  0.609
Minimum Confidence Firing Degree: 0
Maximum Confidence Firing Degree : 1
Max Error : 3

Mean Square Classification Error : 0.027

AC (Total)

AC (Error)

LT (Error)

1 1 0 0 3106 536 475 1883
1 0 0 419 1939 ELRN 531
0 0 0 0 0 0 5962 38
0 0 0 0 0 0 5086 14
0 0 0 0 0 0 5991 g
6000 2474 2 2 0 0 3525 2475 21525 2475

Fonte: Produgéao do autor, utilizando a saida do software GUAJE

Na Figura C.3 se visualizam os resultados da classificacao utilizando uma rede neuro-
difusa com 3 atributos de entrada (assim como foi explicado na Figura 6.5). Com
esse esquema obtém-se uma acurédcia global de 58.7%, mas somente obtendo com
boas taxas de acertos  para as classes HH e H, o resto das classes ndo consegue
identificar.

Esta falta de disting@o para as classes com menor representatividade é devido a que,
com poucos atributos de entrada, somente foram geradas 14 regras de inferéncia,

todas com conclusoes para as classes HH e H.

Por exemplo, a regra 1 se interpreta da seguinte forma: se uma entrada tem o valor
da variavel 1 dentro do dominio do conjunto difuso average e o valor da variavel 2
dentro do dominio do conjunto difuso low e o valor da variavel 3 dentro do conjunto

difuso low, entao essa entrada corresponde a uma classe H.

3coluna TP (true positive) da Figura C.3
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Figura C.4 - Regras de inferéncia geradas utilizando o software GUAJE

If Variablel [AND Variab..!

AND Variab..|THEN Varia..|

average low low H
low average average H
average high average H
high average high HH
average high high H
average average low HH
average average high HH
low average low HH
high average average HH
low low average H
average average average HH
average low average HH
low low low HH
high high high H

Fonte: Producao do autor.

Aumentando a quantidade de atributos de entrada permitiu uma evolucao positiva
da acuracia global classificacao, este ganho incrementou também a produgdo de
regras de inferéncia aparecendo mais variedades de conclusoes, que no inicio nao se

tinha, para as distintas classes.

Figura C.5 - Resultados da classificagdo utilizando o software GUAJE com 16 atributos

de entrada
rVariable17
Coverage (%) : 100
Accuracy : 0.937
Accuracy (CONS) : 0.837
Accuracy (BT=0) : 0.837
Average Confidence Firing Degree :  0.341

Minimum Confidence Firing Degree: 0
Maximum Confidence Firing Degree: 0.825
Max Error : 3

Mean Square Classification Error :

= (Totz CIiE C
0 0 0 148 863
950 156 0 0 1] 0 794 206 4844 156
38 16 0 0 0 0 22 16 5946 16
14 5 0 0 1] 0 ] 3 5983 8
9 0 0 0 0 0 9 7 5984 0
6000 380 0 0 1] 0 5620 380 23620 380

Fonte: Producdo do autor, utilizando a saida do software GUAJE
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Na Figura C.5 pode-se visualizar os resultados de uma classificacao utilizando uma
rede neuro-difusa onde se obteve uma acurécia global de 93,7% e uma taxa de acerto

de 56,25% para a tltima classe LL com somente 9 amostras.

Este ganho na acurécia global teve como consequéncia uma perda da interpretabi-
lidade do sistema devido ao aumento de regras de inferéncia, as conclusoes para as
distintas classes sao mais distribuidas o que pode ser visto na matriz de confusao
C.1.

Figura C.6 - Variacdo da percentagem da acuracia global da classificacdo e o aumento das
regras de inferéncia conforme o aumento de atributos
Variagao da acuracia global da classificagao Variagio da quantidade de regras de inferéncia geradas

5 utilizazando classificadores neuro-difusos 3000 com a variabilidade dos atributos de entrada

2500

2000

1500

Regras

1000

500

2 4 6 8 10 12 14 16 2 4 6 8 10 12 14 16
Atributos Atributos
(a) Variagdo atributos (b) Variagdo regras

Fonte: Producao do autor

Tabela C.1 - Matriz de Confusdo do conjunto de treinamento com 16 atributos de entrada

Inferido
= RO I N e
T |2 |2 |33
= N | ® | F |5
2 2 21 2| 2
2 22|22
o O o 10O 0
S Classe 1(HH) | 4786 | 196 | 7 | 0 | O
g Classe2(H) | 144 794 9 | 2 | 1
g Classe 3(M) 4 8 22 1|3
2 Classe 4(L) 6 2 0| 93
O (Classe 5(LL) | 0 0|00 79
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A taxa de acerto das classes L e L. aumentaram conforme foram adicionados os
atributos de entrada, por exemplo como se visualiza na Figura C.7 de um conjunto
de 3 atributos somente se tinha inferéncia para as primeiras classes mas logo se

melhoraram ditas taxas e além disso, também a inferéncia para as outras classes. E

por este motivo que todas as analises foram feitas com 16 atributos de entrada.

Figura C.7 - Variacdo da taxa de acerto para 3 e 16 atributos de entrada

Taxa de acerto para as distintas classes

100
[l 16 atributos
3 atributos

80

60

40

% taxa de acerto

20

Classes

A taxa de acerto é calculada a partir da matriz de confusdo sendo a taxa entre o que
acertou dividido a somatoéria total de inferéncia para a classe correspondente.

Fonte: Produg¢ao do autor

Com um conjunto de 3 atributos se tinham taxas de acerto de 85,3% para a classe
HH e 17,7% para a classe H mas com um conjunto de 16 atributos se tem taxas de
97 % para a classe HH, 79.4% para a classe H, 57,9% para a classe M, 75% para a
classe L e 56,25% para a classe LL.
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PUBLICACOES TECNICO-CIENTIFICAS EDITADAS PELO INPE

Teses e Dissertagées (TDI)

Teses e Dissertacoes apresentadas nos
Cursos de Pés-Graduacao do INPE.

Notas Técnico-Cientificas (NTC)

Incluem resultados preliminares de pes-
quisa, descricao de equipamentos, des-
cri¢ao e ou documentagao de programas
de computador, descricao de sistemas
e experimentos, apresentacao de testes,
dados, atlas, e documentacao de proje-
tos de engenharia.

Propostas e Relatérios de Projetos
(PRP)

Sao propostas de projetos técnico-
cientificos e relatérios de acompanha-
mento de projetos, atividades e convé-
nios.

Publicagoes Seriadas

Sao os seriados técnico-cientificos: bo-
letins, periddicos, anudrios e anais de
eventos (simposios e congressos). Cons-
tam destas publicagoes o Internacional
Standard Serial Number (ISSN), que é
um codigo tnico e definitivo para iden-
tificagao de titulos de seriados.

Pré-publicagées (PRE)

Todos os artigos publicados em periédi-
cos, anais e como capitulos de livros.

Manuais Técnicos (MAN)

Sao publicagdes de carater técnico que
incluem normas, procedimentos, instru-
¢oes e orientacgoes.

Relatérios de Pesquisa (RPQ)

Reportam resultados ou progressos de
pesquisas tanto de natureza técnica
quanto cientifica, cujo nivel seja compa-
tivel com o de uma publicacao em pe-
riédico nacional ou internacional.

Publicagées Didaticas (PUD)

Incluem apostilas, notas de aula e ma-
nuais didaticos.

Programas de Computador (PDC)

Sao a seqliéncia de instrugoes ou co-
digos, expressos em uma linguagem
de programacao compilada ou interpre-
tada, a ser executada por um computa-
dor para alcancar um determinado obje-
tivo. Aceitam-se tanto programas fonte
quanto os executaveis.
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