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MODELOS ESTATISTICOS E DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
UTILIZADOS NA PREDICAO DE PRECIPITACAO

Ronaldo Toshiaki Oikawa®

Hamilton Mitsugu Ishiki?

RESUMO: A interferéncia do homem pode acelerar, em muito, 0S processos naturais e as
mudancas climaticas trazendo graves consequéncias a vida na terra. De forma especifica,
alguns fatores e elementos do meio natural sdo determinantes para a existéncia e
sobrevivéncia de individuos ou de grupos taxonémicos, como por exemplo, a chuva. O
aproveitamento adequado dos recursos hidricos requer o conhecimento das precipitacdes
provaveis capazes de ocorrer em uma determinada localidade. Isto € possivel por meio do
uso de modelos matematicos de probabilidade ou de redes neurais artificiais. Neste
contexto, o presente trabalho apresenta os principais modelos probabilisticos e de redes
neurais artificiais utilizados atualmente para a predi¢cdo da precipitacdo, como sendo parte
importante do ciclo hidrolégico no planeta Terra.

Palavra chave: Precipitacdo pluvial, Redes neurais artificias, Modelos estatisticos.
1. INTRODUCAO

As mudancas climaticas que estdo ocorrendo em nosso planeta, em especial os
fendbmenos relacionados com as chuvas, tém atraido consideraveis esforcos na
guantidade de pesquisa, principalmente por causa da ocorréncia de enchentes e os danos
a ela relacionados (KATTSOQV et al., 2007; HOLMAN e VAVRUS, 2012).
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As simulacdes adequadas de modelos climaticos sdo muito importantes para o
ser humano, como por exemplo, para se evitar tragédias, realizar o planejamento de
recursos hidricos, para estudos hidrolégicos, tomar decisdes em relacdo a geracédo de
energia elétrica e algumas atividades agricolas e industriais (QUEIROZ, SILVA e
OLIVEIRA, 2001; SAMPAIO et al., 2007; AVILA, MELLO e VIOLA, 2009).

A precipitacdo pluviométrica pode ser prevista atraves de modelos tedricos
probabilisticos de distribuicdo, ajustados a uma série de dados. Para serem confiaveis,
estes modelos de simulacdo climaticos devem possuir uma grande variedade de
paramteros observados. Devido a grande quantidade de parametros necessarios, alguns
modelos podem assumir diferentes formas, podendo ser utilizados em um ndmero maior
de situacbes (NETO et al., 2005). Ao se utilizar projecbes baseadas em modelos
validados, decisdes e analises, as predi¢cdes climéaticas podem ser realizadas com maior
confianca (KAWAZOE e GUTOWSKI JR., 2013). Entretanto, um dos maiores
inconvenientes nos modelos de simulagdo que envolve a ocorréncia de precipitacdes é a
sua incapacidade de reconhecé-las em sua forma real. Esta restricdo ocorre quando o
modelo ignora ou néo distingue a variabilidade da distribuicdo temporal da chuva, ou seja,
0 seu tempo de duragéo (CRUCIANI, MACHADO e SENTELHAS, 2002).

Na literatura é possivel encontrar varios modelos probabilisticos teéricos para a
realizacdo do calculo de precipitacdo esperada (CRUCIANI, MACHADO e SENTELHAS,
2002; MOREIRA et al.,, 2010). Os atuais modelos de previsdo numérica de tempo
conseguem prever com certo grau de exatiddo a precipitacdo. Entretanto, a fisica
associada a sua andlise € muito complexa (OLSON, JUNKER e KORTY, 1995). A
complexidade fisica dos processos de precipitacdo ndo pode ser resolvida, até o presente
momento, pelos modelos numéricos existentes. Mesmo 0s modelos mais sofisticados de
previsdo numérica de tempo ndo conseguem por meio de suas parametrizagfes estimar
satisfatoriamente o campo de chuva (OLSON, JUNKER e KORTY, 1995).

Na tentativa de se superar as deficiéncias dos modelos matematicos tradicionais,
existem na literatura trabalhos que utilizam modelos baseados em redes neurais artificiais
(BILGILI e SAHIN, 2010; WU, CHAU e FAN, 2010; WU e CHAU, 2013). Esta técnica
permite estabelecer relacdes nao lineares entre a precipitacdo observada, as saidas de
um modelo de previsdo numérica de tempo e dados obtidos por satélite (HORNIK,
STINCHCOMBE e WHITE, 1989).
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O presente trabalho ira mostrar as metodologias utilizadas para a realizacdo da

predicdo de chuva tanto através dos principais modelos matematicos probabilisticos, bem

como através das redes neurais artificiais.
2. MODELOS PROBABILISTICOS
2.1 Distribuicdo Gama

THOM (1958) e CUNHA, MARTINS e PASSOS (1996) consideram que, dentre os
modelos probabilisticos avaliados por meio de andlises em histogramas de frequéncia, o
modelo da distribuicio Gama é o que tem apresentado melhores resultados, em
estimativa de probabilidades e na simulacdo de dados climaticos. Uma das vantagens em
utilizar a distribuicio gama é a possibilidade de trabalhar com periodos mensais ou
menores como, por exemplo, decéndios e quinzenas (ASSIS, ARRUDA e PEREIRA,
1996).

A distribuicdo Gama com dois parametros € um caso especial de distribuicdo de
Pearson Tipo Il no qual o parametro local é definido como sendo zero. Na literatura
podem ser encontradas uma vasta série de estudos que indicam a distribuicdo gama,
como sendo o meio probabilistico mais confiavel (MURTA et al., 2005, SILVA et al., 2007,
SAMPAIO et al., 2007; LIMA et al., 2008).

A equacao densidade de probabilidade para a distribuicdo Gama € dada pela
equacao 1.

— a—l = 2
flx) = B“F{a} ek equacéo 1
onde: B = parametro de escala (mm); a = parametro de forma (adimensional); e = base do
logaritmo neperiano; x = total de precipitagdo (mm) e (a) = funcdo Gama, onde esta €

dada pela equagéo 2.

Ma) = \V2raa%e®(1 +—+

12 288 51840:1

3) equacao 2
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Sendo que os parametros que propiciam a distribuicdo Gama acumulada, para

certa variavel aleatéria (a e ), foram estimados pelo método dos momentos, descrito por
Thom (1958):

Um grande problema na utilizacdo da distribuicdo Gama é a estimativa de seus

parametros a e [3 cujos calculos sdo complexos e extensos.
2.2 Distribuicéo log-normal
Na distribuicdo Log-normal é considerada que a distribuicdo de variaveis

aleatdrias tem a propriedade em que os logaritmos dos seus valores sejam normalmente

distribuidos, sendo a funcéo densidade normal dada por:

) _ (In(x)—p)?
f(x' H 9) = xa ﬁexp [_ 27]

equacao 3

A distribuicdo Log-normal possui uma distribuicdo unilateral, ou seja, possui
valores apenas no intervalo positivo. Esta propriedade € conveniente para se trabalhar
com propriedades fisicas que s6 possuem valores positivos. Além de ser facil de ser
utilizada, esta distribuicdo tem-se ajustado bem a distribuicdo pluviométrica brasileira
(SAMPAIO et al., 1999; RODRIGUES e PRUSKI, 2001).

2.3 Distribuic&o de precipitagcéo exponencial

A distribuicdo exponencial € comumente utilizada em conjuntos de dados com forte
assimetria (forma de “J” invertido), sendo aplicada preferencialmente em série de dados
de periodos secos (NETO et al.,, 2005). A sua funcédo é descrita na equacdo 4 (KITE,
1978):

f(x) = e *;(X > 0) equacio 4
fl)=0;(X<0)

A funcéo de distribuicdo acumulada € do tipo:
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F)=P(X20) =] fldx=1-e*=1-a equacio 5

Sendo que o parametro de distribuicdo (1) € estimado pelo inverso da média.
A funcdo densidade de probabilidade é apresentada de diversas formas, sendo

comumente apresentada na forma da equacéao 6:

F(x)= %(%)V_lexp[— (%)]?’; Xez=a) equacao 6

fG)=0X<a)
onde: X é a precipitagao pluvial, a, B e y sdo parametros empiricos da distribuicdo. Esta
equacdo é denominada de distribuicio de Weibull com trés parametros e a sua

distribuicdo acumulada é dada por:

F)=P(X20)=[ fl)dx=1- exp[—(’%‘)}v —1-a equacao 7

onde: a é chamada de parametro de posi¢ao, pois controla a posicdo da curva sobre o
eixo da abscissa. O parametro de escala B controla as dimensbdes que a curva assume,

dada uma forma constante e y € denominado de parametro de forma (NETO et al. 2005).
2.4 Distribuicdo Weibull

A distribuicdo Weibull é utilizada em andlise hidrolégica para eventos extremos.
Essa distribuicdo foi proposta primeiramente por Fisher e Tippet em 1928, tendo sido
desenvolvida independentemente por Walodi Webull, em 1939 (NETO et al. 2005). O
principal método de ajuste da distribuicdo de Webull é através da méxima verossimilhanca
(COUTO, 1980), onde os valores de y e B sdo determinados através das suas equacoes
fundamentais. Através da equacédo 9 pode-se verificar que B é fungdo de y e que a
solucdo para este tipo de sistema é obtida através de um processo iterativo, como por

exemplo o método da bissecc¢ao.

r, xf In(x;) _ n In(x;)

1 ~
— -=0 equacao 8
i=1%i n ¥
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- nnr) L N
B= (Z—“’,J: Ey equacao 9

Apés a aplicacdo da distribuicdo Gama, Log-normal, Exponencial ou Weibull,
normalmente utiliza-se o teste de aderéncia de Kolmogorov-Smirnov ou teste de y-
guadrado, a 5% de significancia, para verificar o ajuste entre os dados estimados e 0s
observados (ASSIS, ARRUDA E PEREIRA, 1996). O teste de Kolmogorov-Smirnov €&
baseado no mddulo da maior diferenca entre a probabilidade observada e a estimada,
que é comparada com um valor tabelado de acordo com o numero de observacdes da
série que estad em teste (CATALUNHA et al., 2002). No teste de y-quadrado a hipotese de
nulidade admite que a distribuicdo seja aquela especificada com 0s seus parametros

estimados baseados em seus dados amostrais.
3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo conjuntos de modelos matematicos
capazes de simular o sistema neurolégico humano. Esta técnica vem sendo utilizada nas
mais diversas areas do conhecimento, para a resolucdo de diversos tipos de problemas,
como por exemplo: a aproximacdo de funcdes, a previsdo de séries temporais e 0
reconhecimento de padrées. Uma das grandes vantagens das RNAs é que na maioria dos
casos, as solucdes possuem uma eficacia igual ou superior a das outras técnicas.

De uma forma simples, a RNA pode ser definida como uma ferramenta estatistica,
gue, por meio do processamento de informacgdes, gera uma saida (dados preditos) a partir
de uma ou mais entradas (preditores). Através de sucessivas apresentacfes dos dados
de entrada e saida previamente conhecidas, a RNA aprende a relacédo entre elas (entrada
e saida) e através de um algoritmo de minimizagdo de erros, procura reduzir o erro
guadratico medio em cada iteracéo do treinamento.

Uma Rede Neural € formada por elementos processadores simples. Cada
elemento processador executa uma funcdo simples, mas a RNA como um todo tem

capacidade computacional para resolucdo de problemas complexos. A estrutura

apresentada na Figura 1 possui quatro entradas (xl,xz,x3,x4), duas saidas (y,,y,)e quatro

neurdnios na camada intermediaria, e é capaz de resolver problemas de regressao,
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classificacdo ou predicdo no espaco R*. E também um exemplo de rede neural do tipo
alimentada adiante ou feedfoward (BRAGA, CARVALHO e LUDEMIR, 2000).

Figura 1: Esquema de uma rede com duas (2) camadas.

— Y2

Fonte: KOVACS, Zsolt L. (1996).

As redes neurais artificiais caracterizam-se pelo aprendizado realizado através de
exemplos. Para um determinado conjunto de dados, o algoritmo de aprendizado deve ser
responsavel pela adaptacdo dos parametros da rede, de maneira que, em um ndamero
finito de interacdes do algoritmo, haja convergéncia para uma solucdo. O critério de
convergéncia varia de acordo com o algoritmo e com o paradigma de aprendizado, mas
pode envolver, por exemplo, a minimizacado de uma fungéo objetivo, a variagcéo do erro de
saida ou mesmo a variacdo das magnitudes dos vetores de peso da rede (BRAGA,
CARVALHO e LUDEMIR, 2000).

Basicamente, considera-se que o processo de aprendizado tem como
caracteristica a ocorréncia de estimulo da rede pelo meio externo através da
apresentacdo do conjunto de dados. Como consequéncia deste estimulo, o algoritmo de
aprendizado provoca mudanca nos parametros da rede e, finalmente, a mudanca nos
parametros acarreta em mudanca no comportamento da RNA. Espera-se que a mudanca
gradual no comportamento da rede resulte em melhoria gradativa do seu desempenho. A
modificacdo do processamento ou da estrutura de conhecimento de uma rede neural
envolve a alteracdo do seu padrdo de interconexdo (KOVACS, 1996). Em principio, isto
pode ser feito de trés maneiras: i) desenvolvimento de novas conexdes; ii) perda de
conexdes existentes na rede ou; iii) modificacdo dos pesos das conexdes ja existentes.

Segundo BRAGA, CARVALHO e LUDEMIR (2000), “o objetivo principal do
aprendizado em Redes Neurais é a obtencdo de modelos com boa capacidade de
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generalizagdo tendo como base o conjunto de dados”. Em problemas de aproximacgéo,
classificacdo e predi¢do, o conjunto de treinamento € composto por pares de entrada e
saida (X,yq), sendo caracterizada previamente a saida desejada y4 para um determinado
valor de entrada x. O ajuste de pesos deve modificar a saida y de forma que a diferenca
entre y e yq, OU Seja, 0 erro seja reduzido a cada interacdo. No entanto, a minimizacdo do
erro pode ndo levar a resultados satisfatorios. Desta forma, € necessario mais do que
uma simples minimizacdo do erro do conjunto de treinamento para obter uma boa
resposta de generalizacdo. O objetivo dos algoritmos de treinamento deve ser o de
aproximar fungdes geradoras fy dos dados e nédo simplesmente o de minimizar o erro do
conjunto de treinamento.

Para esse aprendizado, podem ser empregados 0s seguintes métodos:

o Aprendizado supervisionado: neste método a rede deve ser capaz de
medir a diferengca entre seu comportamento atual e o comportamento de referéncia e
entdo corrigir os pesos de maneira a reduzir este erro.

o Aprendizado nédo supervisionado: os pesos da rede sdo modificados em
funcdo de critérios internos como, por exemplo, a repeticdo de padrdes de ativacdo em
paralelo de varios neurdnios. O comportamento resultante deste tipo de aprendizado é
usualmente comparado com técnicas de analise de dados empregadas na estatistica.

o Aprendizado por competicdo: nesse caso € dado um padrdao de entrada
para fazer com que as unidades de saida disputem entre si para serem ativadas. Neste
modelo existe uma competicdo entre as unidades de saida para decidir qual delas sera a
vencedora, e que consequentemente, terd a sua saida ativada e seus pesos atualizados
no treinamento.

o Aprendizado por reforco: esse pode ser visto com um caso particular de
aprendizado supervisionado. A principal diferenca entre o supervisionado classico e o
aprendizado por refor¢o é a média de desempenho usada em cada um dos sistemas.

O Perceptron de Multiplas Camadas € uma generalizacdo da rede Perceptron
proposto por Rosenblatt, onde cada neurdnio da camada antecedente se conecta com
todos os neurdnios artificiais da camada seguinte e assim por diante. A rede é treinada de
forma supervisionada, usando o algoritmo de retro-propagacao do erro fundamentado na
regra delta Adaline generalizada, que ajusta 0s pesos sinapticos através de estimativas

do vetor do erro em relacdo aos pesos sinapticos.
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O MLP é uma rede cuja topologia constitui-se de uma camada sensorial ou de
entrada, que possui tantos nés de entrada quantos forem os sinais de entrada, que
dependem intrinsecamente do problema, uma ou mais camadas intermediarias ou ocultas
de neurdnios e uma camada de saida com um numero de neurdnios idénticos ao numero
de sinais de saida, que sdo tantos quantos forem necessarios para a modelagem do
problema. O sinal de entrada se propaga para frente (feedforward) através das camadas
ocultas, até a camada de saida. Portanto, o MLP é uma rede alimentada para frente ou
rede alimentada adiante (HAYKIN, 2001).
O numero de camadas ocultas e a quantidade de neurénios artificiais, de cada

uma dessas camadas, dependem da complexidade do problema que se deseja

solucionar. A figura 2 mostra a arquitetura de um MLP, onde X,, X, e X, correspondem

respectivamente, ao niumero de elementos dos vetores da camada de entrada, da camada
oculta e da camada de saida.

Os elementos X;, X, e X, correspondem, respectivamente, aos vetores dos

sinais de entrada da RNA, e das saidas desejadas impostas pelo “supervisor”.
Figura 2: Modelo Multicamada Perceptron
X. X, X

I n

Entrada Camada intermediaria ou oculto Saida

Y1

Y2

Fonte: BRAGA, P.B., CARVALHO, A.C.P.L.F. e LUDEMIR, T.B. (2000).

O treinamento da MLP, usando o algoritmo de retro-propagacdo do erro, €
realizado em duas etapas: a primeira € chamada de propagacdo e a segunda de retro-

propagacédo (ARTERO, 2009). Durante a primeira etapa do treinamento o vetor de sinais

de entrada xi:[xlyxz,xsvx‘h...,xn]T é aplicado a cada neurbnio da primeira camada

oculta da rede, cada qual calculando a sua respectiva saida, que € entao transmitida para
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frente como sinal de entrada para todos os neurdnios da camada oculta subsequente X, ,
que repetem o mesmo procedimento de calculo e transmissao, e assim por diante até a
camada de saida da rede, quando o valor da saida obtida pela rede X = [lexz,...,xn]T é
comparado com o valor da saida desejada S (saida), obtendo-se o sinal de
erroe; =T, —§; de cada neurdnio j desta camada para cada padrao apresentado.

O erro médio quadratico, considerando todos os X, neurbnios da camada de

saida j e ap0Os a apresentacdo de todos os padrBes de treinamento, completando assim

um periodo é calculado e definido por,

12 1& 1w 1Q 1w
E==D)EI==) =) (e f==) . =) (T. -0. equacao 10
quz:; Qq=1 ZJZ:];(J)Z QqZ:; 2j=l(J 1)2 q g

onde: O;e T, sdo respectivamente a saida calculada e a saida desejada para o neuronio

jondej=1,2,..N, e E®é o erro total instantdneo no padréo q (KOVACS, 1996).

A segunda etapa ocorre em sentido contrario. H4 uma retro-propagacéo do sinal
de erro calculando-se 6 de cada neurdnio, atualizando os pesos das conexdes a partir da
camada de saida j, propagando-se recursivamente pelas camadas ocultas até a camada

de entrada, pelo uso da regra delta generalizada representada pela equacao 11.

(E)
fow,)

ji

AW;=-N. equacéo 11

onde: N é a taxa de aprendizado e i indica indexacao referente a camada anterior 1.

Verifica-se na equacdo acima que o algoritmo BP, calcula as derivadas parciais
de uma funcéo de erro E, com relagcédo ao vetor peso W, de certo vetor de entrada X. O
algoritmo de BP, apesar de eficiente em varias aplicacdes pode apresentar demora ao
longo tempo da convergéncia.

A taxa de aprendizado N é que responde a velocidade com que ocorre a busca no
espaco dos pesos, em direcdo aos valores que resultam em um erro global minimo. Se a
taxa de aprendizado néo for adequadamente escolhida, podem ocorrer problemas durante
o treinamento da rede. Quanto menor o valor de N mais suave serd a curva de

treinamento, porém o aprendizado se tornara muito lento podendo, inclusive, ocorrer uma
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paralisia da rede em pontos onde a derivada da funcdo de ativagcdo seja nula ou
infinitamente pequena.

O treinamento onde a taxa de aprendizado € muito baixa, com uma variacao

muito pequena de AW, um calculo para outro, provoca uma suave trajetoria no espago

dos pesos, aumentando as chances de a rede ficar presa em um minimo local, ou, na
melhor das hipoteses, o treinamento ficar muito lento. Em contrapartida, se for usado um
valor muito alto para a taxa de aprendizado, ocorrerdao modificacdes muito intensas nos

pesos, devido a uma alta variacao de A4W; provocando oscilagoes intensas na curva de

treinamento, causando instabilidade na rede.

O problema da ocorréncia de oscilacdes na curva de treinamento da RNA devido
a utilizacdo de altas taxas de aprendizado pode ser bastante amenizado através do uso
de Coeficiente de Momento (momentum) na regra delta, de acordo com (BRAGA, 2000),

assim o termo momentum passa a ser representada pela equaco 12.
W, (T +1)=W, + Na, (t)x (t)+ W, (t) -, (T 1)) equacio 12

Tal equacao tem a funcéo basica de identificar qual o melhor momento de parar
ou interromper o ciclo de aprendizado da rede neural artificial, contribuindo assim para a
generalizacao da rede.

O uso de RNAs como modelos de previsdo meteoroldgicas foram usadas em
varios estudos, dentre os quais se pode citar ASCE, 2000; RAMIREZ, VELHO e
FERREIRA, 2005; SRIVASTAVA et al., 2010; TALEI, CHUA e QUEK, 2010 e WU, CHAU
e FAN, 2010, mostrando seu potencial nesta area de estudo.

Zhang et al. (1997) construiram um sistema especialista baseado na teoria dos
grupos de redes neurais para a predicdo de chuva que foi testado no National Oceanic
and Atmospheric Administration (US Department of Commerce). Este modelo conseguiu
reduzir a margem de erro de 30% para 10%.

4. CONSIDERACOES FINAIS

Tanto os modelos matematicos probabilisticos, bem como as redes neurais

artificiais sdo modelos alternativos a tarefa de predicdo, geralmente aplicadas na
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modelagem de séries complexas. Dependendo da regido de onde os dados foram
coletados, um modelo matemético probabilistico se adequa melhor em relacdo ao outro.
Geralmente, testam-se alguns modelos e o que melhor prediz a precipitacdo na referida
regido é utilizado. Ao se utilizar as redes neurais artificiais, para que se obtenham
resultados validos é preciso compreender as diferentes formas de construir e aplicar a
RNA. Deve-se analisar as especificidades de cada rede e avaliar qual melhor se adequa a
modelagem temporal. Ao se tomar as devidas precaucfes podem-se criar modelos
capazes de realizar a predicdo de precipitacdo com um bom nivel de acerto, tanto através
dos modelos matematicos probabilisticos bem como através das RNAs, o que pode

auxiliar a populacao local.
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