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Abstract —This work presents an Artificial Intelligence based approach for attribute reduction of reanalysis climate data to
build a climate forecasting model using artificial neural networks. The methodology uses Rough Sets Theory for retrieving rele-
vant information from the available data, thus reducing the correlation redundancy among the variables used for forecasting
purposes. Neural network based forecasting models are developed for Northeast Brazil, by learning the seasonal behavior of the
precipitation variable.
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Resumo— Este trabalho utiliza técnicas de Inteligéncia artificial baseado em um método de reducéo de atributos, para realiza-
¢do de previsdo climatica usando um modelo de Rede Neural Artificial. Para o desenvolvimento desta metodologia utilizou-se a
Teoria dos Conjuntos Aproximativos para extrair informacdes relevantes dos dados, visando reduzir a redundancia entre as vari-
aveis. O processo de previsdo climatica foi desenvolvido sobre a regido Nordeste do Brasil, para aprender o comportamento sa-

zonal da varidvel de precipitagéo.

Palavras-chave—  Previsdo Climatica, Teoria dos

1 Introducdo

Este trabalho apresenta um método de reducdo
de atributos que utiliza a Teoria de Conjuntos Apro-
ximativos (TCA) usada em processos de extragdo da
informacdo e tomada de decisdo em aplicagdes de
Inteligéncia Atrtificial (1A). O objetivo do trabalho é
derivar conjuntos de dados de dimensdo reduzida
(redutos ou redugdes) para o treinamento de redes
neurais artificiais para realizar a previséo climatica, a
partir de um conjunto de dados climéticos sazonais
de reanalise.

O método apresentado é uma proposta de abor-
dagem do problema relacionado com grandes bases
de dados, que tém tornado-se frequentes em funcéo
do aumento no nimero e na disponibilidade de sen-
sores que permitem um melhor monitoramento de
fendmenos fisicos, como no caso do estado da atmos-
fera em meteorologia.

Assim, na meteorologia a previsdo de clima ou
tempo pode envolver um grande numero de variaveis,
que correspondem as medidas ou observacdes dos
fenémenos fisicos que se relacionam com 0s proces-
sos da atmosfera.

Quanto maior o nimero de informacdes obtidas
sobre os fendmenos fisicos atmosféricos, mais subsi-
dios existirdo para tentar melhorar a previsdo. Mas
isso implica diretamente no aumento da necessidade
de recursos computacionais para manipular grandes
volumes de dados, quando estes sdo usados em mo-
delos de previsdo que simulam a evolucdo dos fend-
menos fisicos.

Conjuntos

Aproximativos, Redes Neurais Atrtificiais.

Por outro lado, o estudo dos dados histdricos
pode ajudar a criar padrdes das condi¢des da atmos-
fera e assim construir um modelo empirico de previ-
s8o. Neste trabalho prop8e-se o uso de uma rede neu-
ral do tipo Perceptron de Mdltiplas Camadas (MLP)
para construcdo de um modelo de previsdo a partir de
um conjunto de dados pré-processado pela TCA.

O pré-processamento é necessario pare eliminar
redundancias e buscar a reducdo da dimensdo dos
dados para viabilizar o treinamento das redes neurais
artificiais, em termos de tempo de processamento
para a obtencdo de um modelo de previsdo climatica.

No pré-processamento com a TCA ¢é utilizada
uma abordagem de minerag¢do de dados que busca
identificar os atributos mais relevantes para o proces-
so de previsdo, permitindo assim uma reducdo da
complexidade do problema.

Os dados climatoldgicos de reandlise utilizados
nos experimentos foram extraidos de quatro subareas
do Nordeste do Brasil, onde se procurou aprender o
comportamento dos fendmenos meteoroldgicos.

O restante deste trabalho esta organizado da se-
guinte forma: a Se¢éo 2 faz uma breve introducdo ao
problema de previsdo climatica; a Secdo 3 traz os
principios tedricos da TCA; a Secdo 4 introduz as
redes neurais artificiais, destacando o perceptron de
multiplas camadas; a Secdo 5 apresenta a metodolo-
gia utilizada no trabalho e descreve os dados utiliza-
dos; e a Secdo 6 traz as conclusdes do trabalho.

2 Previsdo Climatica

A previsdo climética é definida como a estimati-
va do comportamento médio da atmosfera com al-



Anais do IX Congresso Brasileiro de Redes Neurais / Inteligéncia Computacional IX CBRN)

Ouro Preto 25-28 de Outubro de 2009

guns meses de antecedéncia. Por exemplo, em uma
escala de tempo sazonal, pode-se prever se 0 proxi-
mo inverno sera mais frio que a média, ou ainda, se
havera mais chuva que a estagdo anterior, ou seja, 0
objetivo da previsdo climatica é estimar as proprie-
dades estatisticas do estado climatico no futuro (Ca-
valcanti, 2008).

A previsdo do clima realizada por centros de
previsdo como o CPTEC — Centro de Previsdo de
Tempo e Clima do Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais — INPE (www.inpe.br) e semelhantes, utili-
zam modelos que procuram descrever o comporta-
mento das condi¢Oes fisico-quimicas da atmosfera.
Estes modelos sdo executados em sistemas computa-
cionais de grande porte gerando como saidas possi-
veis estados futuros da atmosfera com alta resolucéo.
Estas atividades apoiam estudos de impactos e vulne-
rabilidade e permitem que se facam projecbes dos
extremos climaticos do estado atmosférico.

3 Teoria dos Conjuntos Aproximativos

A Teoria dos Conjuntos Aproximativos (TCA)
proposta pelo matematico polonés Zdzislaw Pawlak
em 1982, baseia-se nas similaridades entre objetos
através da relacdo de indiscernibilidade. Os dados
disponiveis sdo dispostos em um Sistema de Infor-
macéo (SI).

3.1 Sistema de Informacéo

Um Sistema de Informac&o (SI) é organizado em
formato de tabela, em que cada linha representa um
objeto e as colunas representam os atributos (Komo-
rowski et al, 1999).

Formalmente um SI é um par ordenado SI = (U,
A) em que U é um conjunto finito de elementos, ndo
vazio chamado de universo, e A é um conjunto finito,
ndo vazio, de elementos chamados atributos.

Um Sl é um Sistema de Decisdo (SD) quando in-
clui um atributo de decisdo d, que ndo pertence ao
conjunto  de  atributos A, Formalmente,

SD=(U,Au{d}), onde d & A.
A Tabela 3.1 apresenta um exemplo de um SD.

Tabela 3.1. Sistema de Deciséo.

U Atributos Condicionais Deciséo
Més Temperatura Vento Chuva
a; | Janeiro alta fraco sim
a Margo média moderado sim
as Julho baixa forte nao
as | Setembro alta fraco nao
as Margo média moderado ndo
as | Janeiro alta fraco sim
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O conjunto de objetos é U = {a, a,, a3, a4, as, ag}, O
conjunto de atributos é A = {Més, Temperatura, Ven-
to} e o atributo de decisdo d = {Chuva}.

3.2 Indiscernibilidade

A relacdo de indiscernibilidade é tomada como
uma medida de similaridade entre dois ou mais obje-
tos, ou seja, varios objetos, caracterizados pelos
mesmos valores de seus atributos, s&o indiscerniveis
entre si. A relacdo de indiscernibilidade é definida
pela Expressdo 3.1 que estabelece que dois objetos x
e X’ do conjunto U, sdo indiscerniveis para um sub-
conjunto de atributos B < A, se para cada atributo a,
de x e x’, em B, os valores forem iguais.

IND,(B) ={(x,x) eU?|Vae B,a(x) =a(x)} (3.1)

Considerando o exemplo da Tabela 3.1, para o
subconjunto B = {M&s, Temperatura, VVento}, os ob-
jetos {a;, as} e {a,, as} sdo indiscerniveis, dessa for-
ma, € possivel reduzi-los, formando assim duas novas
classes consideradas como redutos do conjunto U
(Tabela 3.2). Para a aplicacdo da TCA neste trabalho,
utilizou-se a ferramenta ROSETTA descrita em
(9hrn, 1999).

Tabela 3.2. Reducéo do Sistema de Deciséo.

U Atributos Condicionais

Més Temperatura Vento
Cy Janeiro alta fraco
Cx Margo média moderado
Cs Julho baixa forte
C4 | Setembro alta fraco

4 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo técni-
cas computacionais cujo funcionamento baseia-se na
estrutura neural de seres vivos e que realizam tarefas
de computacdo adquirindo conhecimento através de
experiéncia, construida por um processo de aprendi-
zagem. Algumas de suas vantagens importantes sdo
as caracteristicas de adaptabilidade, generalizagdo e
tolerancia a falhas (Haykin, 2001).

Existem varios tipos de RNAs que diferem em
arquitetura ou forma de treinamento. Para o problema
de construgdo de modelos de previsdo, como propos-
to neste trabalho, que utiliza dados historicos do es-
tado da atmosfera e a informacdo do fenbmeno que
se deseja, utiliza-se um Perceptron de Mdltiplas Ca-
madas (MLP), com treinamento supervisionado reali-
zado pelo algoritmo de retropropagacdo do erro
(Haykin, 2001).

O algoritmo de retropropagacao do erro, baseado
nos minimos quadraticos (regra Delta), consiste na
propagacdo da entrada pelas camadas sucessivas da
MLP, até gerar uma saida que é comparada com o
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valor real disponivel, gerando um erro que é retro-
propagado na MLP, camada por camada, sendo se-
guida pela modificacdo dos respectivos pesos.

5 Metodologia

A area de estudo, para realizacdo dos experimen-
tos, compreende quatro subareas da regido Nordeste
do Brasil que sdo mostradas na Figura 5.1. As coor-
denadas geogréaficas sdo relacionadas na Tabela 5.1,
compreendendo 20 pontos de grade para a subéarea 1,
15 para a subarea 2, 16 para a subarea 3 e 12 para a
subérea 4.

Tabela 5.1. Coordenadas das subareas de estudo.

Subérea Longitude Latitude
1 47°W, 40°W -7.5°S, 0°
2 40°W, 35°W -10°S, 0°
3 47°W, 40°W -17.5°S, -10°S
4 40°W, 35°W -10°S, -0°

Figura 5.1. Subareas de estudo.

Em cada subarea os dados sdo utilizados para
construir uma base de dados reduzida, através da
aplicacdo da TCA. Em seguida, a base de dados (ou a
reducdo) obtida forma o conjunto de treinamento da
rede neural (MLP) para a obtencdo do modelo de
previsdo da respectiva subarea.

O objetivo do presente trabalho é a obtencéo de
um modelo de previséo eficiente a partir de um con-
junto de dados reduzidos, com base na hipotese de
que algumas variaveis sdo mais adequadas para se
estimar o estado futuro da atmosfera. Assim, para
efeito de comparacéo, neste trabalho optou-se pela
construcdo de dois modelos de previséo, baseados em
RNA: um gerado a partir do treinamento de uma
MLP usando todos os dados disponiveis na base de
dados, e outro em que foram usados os dados pré-
processados pela TCA, ou seja, os dados com redu-
¢do da dimensdo. O principal objetivo da compara-
¢do foi verificar se as reducdes podem gerar modelos
cujos resultados de previsdo sdo comparaveis com
aqueles obtidos utilizando-se todos os dados. A ana-
lise de custo computacional ndo foi tratada neste tra-
balho. No pré-processamento com a TCA, os atribu-
tos relevantes para o processo de previsdo climatica
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sdo selecionados, como aqueles com maior ocorrén-
cia, segundo a relagdo de indiscernibilidade, forman-
do os redutos desejados para o treinamento da rede
neural.

Os dados utilizados nos experimentos conduzi-
dos neste trabalho foram coletados da base de dados
de reandlise do NCEP/NCAR (National Centers for
Environmental Prediction / The National Center for
Atmospheric Research) [http://www.ncep.noaa.gov/].

O periodo de tempo compreende uma janela de
21 anos entre janeiro de 1980 e dezembro de 2000,
em uma area contida entre as latitudes [10° N, 35° S]
e longitudes [80° W, 30° W], referente a América do
Sul. A resolucéo espacial, em ambas as dimensdes da
grade, de 2.5° e resolucdo temporal (t) de 1 més.

As varidveis contidas na base de dados séo:

- temperatura do ar (airt);

- divergéncia (div);

- precipitacdo (prec);

- umidade especifica (shum);

- pressdo da superficie (spres);

- componentes do vento zonal em :

- 300 hPa (v300);
- 500 hPa (v500); e
- 850 hPa (v850)
- componentes do vento meridional em:
- 300 hPa (u300);
- 500 hPa (u500); e
- 850 hPa (u850).

Do conjunto total de dados, foram selecionados
18 anos (janeiro de 1980 a dezembro de 1997) para o
treinamento dos modelos de redes neurais € como
entrada para o processamento pela TCA. Os demais 3
anos (janeiro de 1998 a dezembro de 2000) foram
usados para a validacdo dos modelos. Destes dados
de validacdo foi selecionado um subconjunto conten-
do 25% dos dados através de um processo de escolha
aleatoria, formando o conjunto de teste para o critério
de parada antecipada no treinamento das redes.

A métrica para quantificar o desempenho da pre-
visao foi o erro quadratico médio E dado por:

13 o 2
E :W;(yk =¥ (5.1)

em que N é o nimero de pontos da grade, yy é o valor
real no ponto de grade e §, € a estimagéo produzida

pela rede. Para a visualizacdo dos resultados obtidos,
utilizou-se a ferramenta GrADS (Doty, 2008).

5.1 Resultados

Para o processamento das redugdes dos atributos
utilizou-se 0 ROSETTA que calcula os redutos mi-
nimos. Os dados sdo inicialmente discretizados e
submetidos a um algoritmo de reducdo que seleciona
os atributos mais relevantes, como aqueles com ocor-
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réncia igual ou superior a 70% (valor escolhido de
forma ad hoc) de presenca na funcdo de indiscerni-
mento. Os resultados obtidos neste trabalho s&o apre-
sentados na Tabela 5.2 para as 4 subareas de estudo.

Observe-se que das onze variaveis citadas na Se-
cao 5, oito sdo necessarias nas subareas 1 e 2, sete na
subarea 3 e apenas seis na subarea 4. Estas redugdes
sdo utilizadas entdo para o treinamento das redes
neurais de cada subarea, na busca pelo modelo de
previsdo.

Tabela 5.2. Redutos extraidos pela TCA.

Redutos
Subérea 1 Subérea?2 | Subarea3 | Subéarea4

airt airt airt airt
u850 u850 u500 u500
u500 u500 v850 v850
v850 u300 v500 v300
v500 v500 v300 shum
v300 v300 spres div
shum shum div

div spres

A natureza do problema de previsdo de clima, a-
través de uma abordagem inversa como tratada neste
trabalho, indica a necessidade de utilizar modelos de
redes neurais com aprendizagem supervisionada.
Neste trabalho optou-se por utilizar o modelo de rede
de perceptrons de multiplas camadas (MLP), instan-
ciando as redes para as subregides tratadas, gerando
no total 4 redes MLP. Para o treinamento da rede
MLP faz-se necessario estipular alguns pardmetros
que definem a rede a topologia e o tempo de treina-
mento para cada rede utilizada.

Para a definicdo da topologia das redes, cada
uma teve sua topologia configurada variando-se, de
maneira ad hoc, o nimero de neur6nios nas camadas
escondidas e 0o nimero maximo de épocas de treina-
mento, sobre o conjunto de treinamento.

Os testes conduzidos resultaram em uma topolo-
gia com uma camada escondida com 10 neurénios,
submetida ao méximo de 10000 épocas de treinamen-
to; cada neurdnio foi configurado com a funcdo de
ativacdo do tipo logistica sigmoidal.

No treinamento de cada rede, foi utilizada a es-
tratégia de parada antecipada com erro calculado
sobre o conjunto de teste e comparado com o erro de
treinamento durante cada época de treinamento.

Apobs o treinamento das redes estas foram vali-
dadas (generalizadas) utilizando todos os dados e as
reducBes para gerar previsdes sobre os dados de vali-
dacdo. Observa-se que aqui, 0 conjunto de dados de
validacdo é composto por todos os dados do periodo
1998 a 2000, incluindo os dados que foram utilizados
para teste durante o treinamento.

A Tabela 5.3 apresenta o desempenho dos mode-
los de previsdo, para as quatro estacdes (est) do ano
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de 1998, considerando as 4 subareas de estudo.
Tabela 5.3. Erro Quadratico Médio.

Erro quadréatico médio

Subérea 1 Subérea 2 Subérea 3 Subérea 4

Est. | RNA | TCA | RNA | TCA [ RNA | TCA | RNA | TCA

Out. | 0,009 | 0,001 | 0,421 | 0,078 | 0,054 | 0,585 | 0,343 | 0,142

Inv. | 0,021 | 0,002 | 0,315 | 0,141 | 0,348 | 1,012 | 1,176 | 0,176

Pri. | 0,043 | 0,013 | 0,133 | 0,180 | 0,499 | 2,311 | 0,547 | 0,126

Ver. | 0,005 | 0,050 | 0,441 | 0,382 | 0,259 | 1,763 | 0,536 | 0,292

Uma analise qualitativa dos resultados pode ser
vista nas Figuras 5.2 a 5.5, que apresenta simultane-
amente os resultados obtidos, das quatro estagdes do
ano 1998, nas quatro subareas analisadas. Os mapas
foram gerados utilizando a ferramenta GrADS.

As Figuras 5.2(a), 5.2(b) e 5.2(c) representam
respectivamente: as situacGes observadas (denomina-
das REAL), a previsdo obtida com os dados proces-
sados pela TCA e o resultado de previsdo com o con-
junto de dados completos.

Campa da Pracipitacas éﬂm}

Campo de Praci&:tocm (TEA)
Outane (MAM) 1938

Compe de Pracisilacoo [RNA)
Oulone [(MAW) |99é

uborie (MAM) 199

latitude

@ (b)
Figura 5.2. Previsdo para estacdo Outono de 1998.

Na Figura 5.3 sdo apresentados os resultados da
estimativa de precipitagdo para a estacdo inverno de
1998. Observa-se que a previsdo realizada com o0s
dados pré-processados pela TCA tem padrdes mais
semelhantes aqueles observados na Figura 5.3(a).

Campo on Pracinitacan (REAL) CGMP:nﬂ:irrfﬂﬂmfﬁam”
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Ievarne (JJA) 194 S .

erna (LA} 1998

‘“"‘;:"‘k g e lo"\q.luda ; Ic\'.\qimde
(@ (b) (©
Figura 5.3. Previsdo para estacdo Inverno de 1998.
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Na Figura 5.4 sdo apresentados os resultados de
precipitagdo obtidos para a estacdo verdo de 1998.
Observa-se que ambas as estimativas por redes neu-
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rais apresentaram padrdes muito semelhantes aqueles
presentes na Figura 5.4(a).

Campe de Pracipitocos (REALY  Campo ca Precioiteccs (TCA)  Campa de pfki"pflncoo (RMAY
Veraa {D.l?') 1928 varae (DJF) 1998 Varae (0JF) 1998
; w !

-1 £ 408 11 48 T 14 T8 3
lengitude

@ (b) (©)

Figura 5.4. Previsdo para estacdo Verdo de 1998.

Na Figura 5.5 sdo mostrados os resultados de
precipitacdo obtidos pelas redes neurais para a esta-
¢cdo primavera de 1998. Também observa-se uma
grande semelhanga entre as estimativas encontradas
pelas com a Figura 5.5(a) que representa a informa-
¢do real desejada.
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Figura 5.5. Previsdo para estacdo Primavera de 1998.

6 Conclusao

Este trabalho apresentou uma proposta de um
método de concepcdo de um modelo de previsao
climatica utilizando redes neurais.

Dois modelos foram gerados: um utilizando to-
dos os dados disponiveis para treinamento e outro
utilizando os dados obtidos de redugfes calculadas
pela Teoria dos Conjuntos Aproximativos.

Ambos os modelos foram validados com a sub-
missdo de um conjunto de dados ndo utilizado duran-
te o treinamento das redes neurais. Nos testes condu-
zidos foi possivel notar que os conjuntos reduzidos
de dados geraram previsfes muito compativeis com
as previsdes realizadas pelo modelo que utiliza todos
0s dados, provando que é possivel realizar a previsao
com base em um subconjunto de varidveis que estéo
mais relacionadas com o comportamento fisico da
atmosfera.
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Entretanto, como era de se esperar, hd uma perda
de precisdo, como observado na Tabela 5.3 de resul-
tados, sendo este 0 compromisso associado a simpli-
ficacdo do problema proposta neste trabalho.

Mas, dado que os modelos propostos no trabalho
sdo concebidos utilizando redes neurais artificiais,
pode ser possivel melhorar a precisdo dos resultados
com outras estratégias de treinamento das redes neu-
rais.
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