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Resumo

Os registros de variaveis fisicas, desde que suficientemente longos e confidveis, podem ser processados por métodos
de reconhecimento de padrdes direcionados a previsdo. Este trabalho apresenta uma forma de implementar um sistema
de previsdo baseado em Redes Neurais Atrtificiais. Como exemplo serdo mostrados os resultados obtidos com o registro
horario de 1995 da temperatura do ar da Estagcdo Meteorolégica do Maracana, situada na cidade do Rio de Janeiro.

INTRODUCAO

Uma Rede Neural Artificial (ANN) é uma estrutura computacional baseada em arquiteturas de processamento
distribuido encontradas em seres vivos. E composta pela interligacdo de elementos processadores muito simples,
chamados neurdnios, e podem ser construidas em meios elétricos, 6ticos e hibridos ou simuladas em software.

Os tipos de redes existentes s@o caracterizadas pelo modelo do neurdnio, pela topologia das interligacbes e pelo
algoritmo de treinamento. Uma visdo geral pode ser encontrada em [1] e [2]. Neste trabalho utilizou-se a multilayered
perceptron (MLP) que é composta por neurdnios que possuem n entradas com pesos variaveis (sinapses), uma saida
(ax6nio) e trés fungdes internas (entrada, ativagédo e saida) que diferem conforme a posigédo dentro da rede (figuras 1 e
2). Tipicamente a fungdo de entrada calcula a soma ponderada dos sinais aplicados nas sinapses e a fungdo de
ativacao recebe essa soma e fornece o nivel de atividade do neurénio para a fungéo de saida que o aplica ao axénio. A
retencao do conhecimento se da pela variagdo dos pesos das sinapses no decorrer do treinamento.

O potencial da MLP é conhecido ha bastante tempo, porém a sua popularizagdo sé veio a ocorrer em 1986, com o
trabalho de Humelhart, Hinton e Willians [3], pois até entdo era desconhecida qualquer estratégia de treinamento. Esses
autores desenvolveram a generalized delta rule, conhecida também como backpropagation error correction algorithm.
Essa técnica aplica um padrdo na entrada, compara a saida encontrada com a esperada e recalcula os pesos das
sinapses a partir da retropropagacéo do erro.

Em uma MLP a saida é funcédo da entrada, de forma que os dados utilizados devem ter alguma correlagdo. No caso
desse trabalho, a rede recebe em sua entrada os valores da variavel de t-71 até t-n , onde t € o tempo futuroe n é a
quantidade de dados passados que sera utilizada, e fornece na saida o valor estimado para o tempo ¢, na grandeza da
variavel. Nota-se que a previsao é obtida somente a partir do passado.
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Figura. 1 : Neur6nio de uma rede MLP Figura 2 : Rede MLP
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O SISTEMA NEURAL DE PREVISAO

O Sistema Neural de Previsdo (SNP) foi desenvolvido em Turbo Pascal e consiste de dois programas. Um sera
chamado de TREINADOR e é o responsavel pelo treinamento da rede, e o outro sera chamado de PREVISOR e se
utiliza da rede treinada para efetuar a previsao em si.

O TREINADOR Ié dois arquivos, um com as condi¢cdes do treinamento e a configuragao da rede e outro com os padroes
de entrada e as saidas desejadas. Esses arquivos devem ser compativeis entre si, i.e., a topologia descrita deve ser
apropriada ao formato do arquivo de dados de treinamento.

A condicéo inicial da rede é dada pela inicializagdo randdmica dos pesos das sinapses e o treinamento pode ser
interrompido a qualquer momento para alteragéo de algum parametro.

Ao término do treinamento tem-se o arquivo de configuracdo da rede devidamente alterado. Esse arquivo € entédo
utilizado pelo PREVISOR que gera um arquivo de saida com a previsao para as préximas n horas. A primeira hora é
obtida através de dados reais aplicados a entrada da rede, porém da segunda hora em diante as previsées anteriores
s&0 usadas na composic¢édo do vetor de entrada que fornecera o valor subsequente.

Todos os arquivos envolvidos séo texto (ASCIl), com isso consegue-se praticamente total independéncia da plataforma
computacional a que o SNP for acoplado (figura 3). Pelo tempo gasto no treinamento, deve-se ter um micro dedicado ao
TREINADOR e operando off-line. O arquivo de configuragdo obtido pode ser acessado, via rede local, pelo micro
responsavel pela previsdo de forma que retreinamentos de rotina sejam transparentes ao operador do PREVISOR.
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Figura 3 : O SNP em uma plataforma genérica

EXEMPLO

Para exemplificacdo dos resultados obtidos com esse tipo de abordagem escolheu-se como variavel de estudo a
temperatura do ar registrada na estacdo meteorolégica do Maracana, operada pelo Departamento de Climatologia e
Meteorologia da Universidade do Estado do Rio de Janeiro. Foram definidos aleatoriamente 5 periodos do ano de 1995
e o SNP foi configurado para tentar encontrar a correlagcdo do valor futuro com os ultimos 24 valores passados. Os
pares de graficos a seguir apresentam o resultado do aprendizado da rede sobre o conjunto de treinamento (48
amostras aplicadas ao TREINADOR) e a previsao para 24 horas obtida pelo PREVISOR, utilizando a respectiva rede
treinada.
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CONCLUSOES

Um sistema de previsdo com as caracteristicas apresentadas pode ser implementado com um baixo custo desde que a
aquisicdo e o registro da variavel a ser prevista ja estejam sendo feitos. Dessa forma os Ultimos valores observados
estarao disponiveis para o treinamento e a previsao em si.

O PREVISOR ¢ vulneravel a propagacao de erro devido a utilizacdo de valores previstos como dados de entrada,
portanto o SNP deve ser usado, sempre que possivel, em conjunto com outras ferramentas, ficando a concluséao final
com o profissional responsavel pela previsao.

O modelo apresentado utiliza-se somente do passado da variavel para estimar o seu futuro. Modelos que se utilizem de
mais variaveis de entrada sdo mais complexos e mais caros, porém podem fornecer melhores resultados como, por
exemplo, a utilizagdo de varidveis meteoroldgicas (como a direcdo e velocidade do vento) na previsdo do deslocamento
de uma mancha de petréleo no mar ou de poluentes na atmosfera.
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