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Resumo

A escassez de agua é um problema sério e constante em muitas cidades do Parda
e do Brasil. Neste cendario, as varias técnicas de Inteligéncia Artificial, especialmente as
Redes Neurais Artificiais, aparecem como alternativas capazes de auxiliar no planejamento
e gerenciamento de Sistemas de Abastecimento de Agua. Entre as muitas abordagens
possiveis, optamos por analisar as variagoes no consumo de agua em funcao do clima
(temperatura, umidade e precipitagao). Esta escolha é justificada porque o clima esté entre
os fatores que mais influenciam o consumo de agua e também porque ainda ha poucos
estudos publicados nesta linha de pesquisa. Nesta perspectiva, o principal objetivo deste
trabalho foi elaborar uma Rede de Neurais Artificiais para prever o consumo de dgua em
um Sistema de Abastecimento localizado na cidade de Belém-PA e a principal motivagao
foi estimular a coleta e armazenamento de consumo de agua, bem como o uso desses dados
em sistemas inteligentes capazes de apoiar as decisdes dos gestores de recursos hidricos
na cidade de Belém e no Estado do Para. Apds quatro experimentos concluiu-se que a
melhor arquitetura e configuragdo de RNA para resolver o problema proposto é uma rede
com uma Unica camada escondida com 5 neurénios e funcao de ativagao sigmoidal e uma

camada de saida com um neurénio com func¢ao de ativagao linear.

Palavras-chaves:Redes Neurais Artificiais, Inteligéncia Artificial, Consumo de Agua e

Variaveis Climatologicas.



Abstract

Water scarcity is a serious and constant problem in many cities in Pard and Brazil.
In this scenario, the various techniques of Artificial Intelligence, especially Artificial Neural
Networks, appear as alternatives capable of assisting in the planning and management
of Water Supply Systems. Among the many possible approaches, we opted to analyze
variations in water consumption as a function of climate (temperature, humidity and
rainfall). This choice is justified because the climate is among the factors that most
influence the consumption of water and also because there are still few studies published in
this line of research. In this perspective, the main objective of this work was to elaborate
an Artificial Neural Network to predict the water consumption in a Supply System located
in the city of Belém-PA, and the main motivation was to stimulate the collection and
storage of water consumption, as well as the use of this data in intelligent systems capable
of supporting the decisions of the water resources managers in the city of Belém and in
the State of Para. After four experiments it was concluded that the best architecture and
configuration of RNA to solve the proposed problem is a network with a single hidden
layer with 5 neurons and sigmoidal activation function, and an output layer with a neuron

with linear activation function.

Keywords: Artificial Neural Networks, Artificial Intelligence, Water Consumption and

Climatological Variables.
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1 Introducao

Nos bairros periféricos da Regiao Metropolitana de Belém (RMB) os moradores
estao sendo afetados diariamente pela falta de adgua. Nesse cenario, dramaticamente
marcado pelo desinvestimento e pela incompreensao da demanda reprimida, a Inteligéncia
Artificial (IA), em especial as Redes Neurais Artificiais (RNA), pode ser utilizada no apoio
A operacao dos Sistemas de Abastecimento de Agua (SAA), destacadamente na previsao

de consumo diério.

Como se nao bastassem as limitagoes intrinsecas aos SAAs, os erros na operacao
dos SAAs vem degradando ainda mais a qualidade de vida da populagao. Nao obstante, a
minimizacao das falhas pode ser conseguida com o uso de ferramentas de planejamento,

tais como os modelos de previsao de curto prazo.

Esses modelos oferecem subsidio para a decisdao sobre manobra operacional mais
adequada. E nesse contexto que a determinacao da variacao do consumo de agua ganha
muita importancia, ja que os modelos de previsao de curto prazo baseiam-se na resposta

instantanea dos sistemas a picos prolongados e flutuacoes acentuadas de demanda.

A abordagem nao-tradicional utilizada pela IA é muito vantajosa, podendo ser
aplicada nas companhias de saneamento que enfrentam problemas com a qualidade dos
seus dados e dispoem de poucos recursos para a aquisicao de equipamentos de medicao,

assim como para a qualificacdo da sua equipe técnica.

Nesse trabalho serao apresentados os procedimentos metodolégicos e os resultados
obtidos a partir da utilizacdo de redes neurais artificiais para a andlise da variacao do
consumo de dgua no Setor Aguas Negras, Distrito de Icoaraci, na cidade de Belém-PA. A
referida andlise considerou como influenciadores do consumo de dgua os seguintes fatores

climatolégicos: temperatura, umidade e chuva.

Estudos realizados em outras regices do Brasil demonstraram que o consumo de
agua ¢ maior durante o verao e menor durante o inverno principalmente por causa da
variacao da temperatura, embora a relagdo entre consumo de agua e temperatura nao
seja linear. De um modo geral a temperatura e a umidade tem apresentado as maiores
correlagoes com o consumo. Nao obstante, em funcdo de comportamentos e de suas

consequéncias indiretas, as chuvas também influenciam na variacao do consumo de agua.

1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como principal objetivo utilizar Redes Neurais Artificiais (RNA)

para prever o consumo de 4gua no Setor Aguas Negras, no Distrito de Icoaraci (Belém-PA)
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em funcao de varidveis climatolégicas (temperatura, umidade e chuva), e assim possibilitar

uma melhor gestao do sistema de abastecimento de dgua do referido setor.

1.1.1 Objetivos especificos

e Levantar dados climatolégicos (temperatura, umidade e chuva) e de consumo de

dgua referentes ao Setor Aguas Negras.

e Realizar o pré-processamento dos dados e gerar matrizes com as variaveis escolhidas

para serem usadas na rede neural artificial.

e Elaborar redes neurais artificiais, com diferentes configuragoes, usando o Matlab

para prever a demanda futura por agua no referido setor.

e Analisar os resultados obtidos, identificando a arquitetura de rede neural mais

adequada para o problema em questao.

1.2 Justificativa e Motivacao

Os investimentos em automacao dos Sistemas de Abastecimento de Agua (SAA),
visando principalmente a eficiéncia energética, cresceram consideravelmente nos tltimos
anos, mas esse instrumental (hardware e software) e os dados gerados por ele nao estao

sendo utilizados no planejamento das operacoes dos SAA.

O desequilibrio entre a oferta limitada de agua e o aumento acelerado da demanda
reivindica uma operacao cada vez mais eficiente das unidades de producao e distribuicao
de agua. A interpretacao das variagoes de consumo de agua, assim como o entendimento
dos seus principais influenciadores climatolégicos, demograficos e socioeconémicos, sao a
chave para o desenvolvimento de modelos de previsao, capazes de suportar a operagao

requerida neste século.

Entretanto, ainda existem poucos estudos abordando essa teméatica. Numa andlise
feita de 1997 a 2004 sobre as publicagbes nos congressos internacionais da Associagao
Brasileira de Engenharia Sanitdria e Ambiental (ABES), menos 1% eram relacionados a
analise de consumo de dgua. E bem verdade que a quantidade de trabalhos académicos nessa
area aumentou significativamente nos iltimos anos, mesmo assim os artigos e pesquisas

sobre estratégia e gestao no setor de saneamento ainda sao diminutos.

Como acontece na maioria das cidades do Brasil, boa parte da populacao da Grande
Belém sofre, em alguma medida, com a falta de agua. Por conta disso, o presente trabalho
busca contribuir com a solugao desse problema cronico, usando recursos computacionais
para prever futuras demandas por agua e assim possibilitar um melhor planejamento

estratégico nesse importante setor. Dessa forma, a principal motivacao desse trabalho é
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estimular a coleta e o armazenamento de dados relativos ao consumo de dgua, bem como
o uso desses dados em sistemas inteligentes capazes de dar suporte as tomadas de decisao
dos gestores dos SAA.

As principais contribui¢oes deste trabalho sao: melhoria na compreensao das relagoes
existentes entre variaveis climatoldgicos e o consumo de agua; criagao de uma RNA capaz
de auxiliar as tomadas de decisdes dos gestores de SAA e estudo das ferramentas disponiveis

no Matlab para a implementagdo de RNAs.

1.3 Organizacdo do Trabalho

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos. O capitulo 1 é introdutério e os

demais capitulos estao estruturados da seguinte maneira:

Capitulo 2: apresenta os conceitos basicos sobre consumo e distribuicao de agua.
Em seguida, discorre sobre o consumo e a distribuicdo de agua em Belém. Por fim, descreve

as especificagoes técnicas e o funcionamento do Setor Aguas Negras.

Capitulo 3: expoe a fundamentacao tedrica das RNAs em geral e em particular das
RNAs multicamadas. Segue com uma explicacao detalhada do algoritmo back-propagation

e conclui com a apresentacao de um trabalho correlato.

Capitulo 4: apresenta os experimentos realizados. Inicia com o pré-processamento
dos dados, depois segue com a implementagao das RNAs e finaliza como os resultados
obtidos.

Capitulo 5: discute os resultados dos experimentos, faz as consideragoes finais e

indica trabalhos futuros.
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2 Sistemas de Abastecimento de Agua

2.1 Conceitos e Partes Integrantes

Segundo Tsutiya (2006), o Sistema de Abastecimento de Agua (SAA) é um con-
junto de obras, equipamentos e servicos destinados ao abastecimento de dgua potavel de
uma determinada coletividade. As partes desse sistema estao numeradas na Figura 1. A

explicacao de cada uma dessas partes encontra-se logo abaixo da Figura 1.

Figura 1 — Unidades constituintes de um SAA.

1 Captagéo
superficial

Reservatorio
Reservatério da zona alta
da zona baixa

Rede da
zona alta

Estagéao
elevatoria

Estacdao 5

elevatérig #’Z}'Zh'zf Rede da

zona baixa

1 Captagéo por
pocos profundos

Fonte — Adaptada de Tsutiya (2006).

1. Captagao: a agua bruta é captada em mananciais superficiais (rios e lagos) ou

subterraneos (pogos tubulares);

2. Adugdo: a agua captada dos mananciais ¢ bombeada até as Estacoes de Tratamento
de Agua (ETAs);

3. Tratamento: por meio de uma série de processos fisico-quimicos, a agua bruta é

tornada potavel;

4. Reservacgao: depois de tratada, a agua é bombeada até reservatorios. A reservagao
é o armazenamento da agua, entre o tratamento e o consumo, com os objetivos
de: suprir as variacoes horarias de consumo, garantir a adequada pressurizacao do
sistema de distribuicao e garantir reservas de emergéncia para o caso de ocorrerem

interrupgoes bruscas nos sistemas de bombeamento;

5. Distribuicao: parte final do sistema, a dgua, através de uma rede de canalizagoes, é

distribuida para o consumidor, pronta para uso;



Capitulo 2. Sistemas de Abastecimento de Agua 16

Em um SAA, a dgua bruta é captada e em seguida direcionada para um tratamento
especifico, para que se torne potavel. Depois de ter sido reservada, a agua potavel é
distribuida a populagdo por meio de uma rede de canalizacoes, em quantidade satisfatéria

para suprir sua necessidade de consumo.

2.2 Analise das Variacoes de Consumo

A falta de 4gua para o consumo humano deixou de ser uma ameaga e passou a ser
uma realidade na maioria das grandes cidades do mundo. O crescimento vertiginoso da
populacao mundial e a sua concentracao em megalépoles tiveram como consequéncia a

alteracao da qualidade das dguas dos mananciais de abastecimento publico.

Dados do Fundo das Nag¢oes Unidas para a Infancia (Unicef) e da Organizacao
Mundial da Satde (OMS) revelam que quase metade da populagao mundial (2,6 bilhées de
pessoas) nao conta com servigo de saneamento basico e que uma em cada seis pessoas (cerca

de 1,1 bilhao de pessoas) ainda nao possui sistema de abastecimento de dgua adequado.

Atualmente o Brasil possui uma populagao total de 204.450.649 habitantes (IBGE,
2015), a maior parte (84 %) estd concentrada em Areas urbanas demandando enormes
quantidades de dgua para pequenas areas desprovidas de mananciais com potencial para
o abastecimento publico. Uma realidade muito diferente daquela vivenciada nos anos
de 1940, quando haviam apenas 03 moradores nas cidades para cada 10 brasileiros. Na
Figura 2 ¢ possivel perceber o crescimento populacional acelerado que vem ocorrendo no
Brasil desde a década de 50.

Figura 2 — Crescimento Populacional do Brasil.

250 A
200 -

150 A

100 -

milh6es de habitantes

wu
o
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0 T T T T T T T 1
1900 1920 1940 1960 1980 2000 2020 2040 2060
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Fonte — (IBGE, 2015).

Segundo a Organizacao das Nagoes Unidas (ONU), uma pessoa necessita de, pelo
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menos, 40 litros de dgua por dia para satisfazer as suas necessidades bésicas (beber, tomar
banho, escovar os dentes, cozinhar etc). Nao obstante, existe uma incrivel variacdo no
consumo diario de dgua ao redor do mundo. Estudos revelaram que um europeu consome,
em média, 150 litros de dgua por dia, enquanto que um indiano apenas 25 litros. Além da
disponibilidade local, o consumo médio de adgua esta relacionado a diversos fatores, dentre

eles:

Condigdes climaticas;

Nivel de desenvolvimento da regiao;

Renda familiar;

Numero de habitantes da residéncia;

Caracteristicas culturais da comunidade;

Valor da tarifa de 4dgua;

Estrutura e gestao do sistema de abastecimento de agua;

No Brasil, onde a disponibilidade de agua varia de uma regiao para outra, as
reservas de agua potavel estao diminuindo. Dentre as principais causas da diminuicao
da oferta de agua potavel estao, principalmente, o aumento incontrolavel do consumo, o

desperdicio e a poluicao das aguas superficiais e subterraneas.

Segundo Iglésias, Gomes e Garcia (2007), a solugdo para o problema da falta de
agua sera mais efetiva se for orientada pela gestao da demanda, sem afetar a qualidade
de vida das pessoas, e nao pela gestao da oferta que depende da construcao de novas
estruturas (obras hidraulicas). Portanto, trata-se, antes de tudo, de ser mais eficiente
na hora de consumir esse recurso tao valioso que é a agua, e de diminuir as perdas nos

proprios sistemas de distribuicao de agua.

2.3 A Problematica do Abastecimento de Agua na Regido Metro-
politana de Belém (RMB)

Quando analisamos os nimeros do saneamento no Brasil, relativos a distribuicao
regional do déficit de saneamento (Figura 3), a Regiao Norte aparece como a pior, bem
atrds da Regiao Nordeste. O mais grave é que as pesquisas realizadas pelo IBGE apontam
que, no periodo de 2000 a 2008, a ampliacao da infraestrutura de saneamento na Regiao

Norte foi inexpressiva, se comparada com a ocorrida nas outras Regioes do Brasil.
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Figura 3 — Déficit de abastecimento de agua.

DEFICIT - REDES DE
- ABASTECIMENTO DE AGUA

REGIAO (% de domicilios)

2000 2008

Norte 55,7 54,7

Nordeste 47,1 31,7

Sudeste 29,5 12,5

Sul 30,9 15,8

C. Oeste 33,7 18,0

Brasil 46,1 21,4

Fonte — (PNSB, 2008).

Estudos divulgados pelo Ministério das Cidades apontam que seriam necessarios
pelo menos R$ 420 bilhoes até o ano de 2030 para a universalizacao dos servicos de
saneamento basico no Brasil, considerando abastecimento de agua, esgotamento sanitario,

manejo de dguas pluviais e gerenciamento de residuos sélidos (PLANSAB, 2013).

A Companhia de Saneamento do Parda (COSANPA), baseada no Plano Diretor do
Sistema de Abastecimento de Agua (PDSAA) da Regido Metropolitana de Belém (RMB),
captou cerca de R$ 55 milhoes de reais para a ampliacao da capacidade de producao e

tratamento de agua superficial do Bolonha.

Nao obstante, tal investimento refere-se apenas as primeiras intervengoes propostas
pelo PDSAA. Segundo estimativas apresentadas no V volume (atualizagao) do PDSAA
serd necessario um investimento de R$ 780 milhdes de reais, no periodo de 2007 a 2025,

para proporcionar o incremento de 400 mil novas ligagoes de agua na RMB.

A 4gua produzida pela COSANPA atende cerca de 74,70 % (1.621.162 habitantes)
da populagao urbana da RMB, segundo a prépria COSANPA (2006). Aproximadamente
70 % dessa dgua é proveniente de mananciais superficiais, e o restante é retirado de pogos
tubulares (dguas subterraneas). Atualmente existem 40 setores de abastecimento de agua,
além de dezenas de microssistemas, alguns administrados diretamente por Prefeituras,
como ¢ o caso de Benevides e de Santa Barbara do Para. O crescimento desordenado da

area urbana vem descaracterizando os limites de alguns desses setores.

Os 19 setores de abastecimento que utilizam agua proveniente do mesmo manancial
superficial (rio Guama e os lagos Agua Preta e Bolonha) sdo denominados de integrados,
por terem unidades comuns de captacao, adugao, elevacao e tratamento. Os outros setores

por nao apresentarem nenhuma unidade em comum sao denominados de isolados.
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Nos sistemas que utilizam estagoes de tratamento de agua e de condicionamento,
as unidades sdo compostas pelas seguintes etapas: desferrizacao, complexacao, desinfeccao
e fluoretacao. Por outro lado, a maioria dos sistemas isolados, alimentados por agua
subterranea retirada de pogos tubulares com capacidade variando entre 60 a 360 m?/h,

sao desprovidos de unidades de tratamento de Agua.

Segundo o Plano Diretor de Abastecimento de Agua COSANPA (2006), entre os

principais problemas operacionais observados no SAA da RMB estao:

e Falta de isolamento dos setores integrados de abastecimento de agua;

e Reduzida macromedigao dos volumes (vazoes) de dgua produzida, tratada e distri-
buida na RMB;

e Necessidade de instalacao de hidrometros nas ligagoes de agua;

e Falta de registro da vazao da dgua encaminhada para areas de invasao;

e Falta de compatibilidade entre as areas dos cadastros técnico e comercial;
e Ocorréncia de zonas de baixa pressao;

e Ocorréncia de zonas de elevada pressao;

e Intermiténcia do fornecimento de agua;

e Grande volume de dgua perdido e/ou desperdigado;

A incompatibilidade entre os cadastros comercial e operacional e as interligacoes
das redes de diferentes setores de abastecimento de agua contribuem, significativamente,
para o elevado indice de perdas no sistema de abastecimento de dgua da RMB, assim
como para o surgimento de consumos nao autorizados, ligagoes clandestinas, violacao de

hidrometro, furto de 4gua em hidrantes e desperdicios de agua na operacao.

No Sistema Bolonha, Zona Central, o per capita da demanda de agua chegou a
457 L/hab.d, sendo que destes 207 litros estavam relacionados a perda de dgua. Ainda
segundo o Plano Diretor COSANPA (2006), no sistema de abastecimento de dgua da RMB
os volumes perdidos de dgua se devem principalmente a: desperdicio de dgua (especialmente
em locais sem hidrometragio), vazamentos em redes e adutoras de dgua e usos irregulares

de equipamentos de abastecimento.
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2.4 O Setor Aguas Negras

O Setor Aguas Negras estd localizado no Distrito de Icoaraci, municipio de Belém,
no Estado de Para. O setor abrange os bairros de Recanto Verde, Aguas Negras, Ocupacio

do Riso e 7 de Setembro, que juntos perfazem uma populagao total de 14.650 habitantes.

O SAA Setor Aguas Negras esté situado na area do Parque Verde (Figura 4). O
referido Setor é operado pela Companhia de Saneamento do Pard (COSANPA) e possui

area total equivalente a 651 m?.

Figura 4 — Localizacdo do Setor Aguas Negras.

Fonte — Elaborada pelo autor.

Atualmente o SAA atende 14.650 pessoas através de 3.041 ligacoes domiciliares.
O sistema funciona 24 horas, sendo que o conjunto motobomba funciona em média 18
horas/dia, mantendo o nivel de dgua no reservatério favoravel ao abastecimento. A vazao
distribuida ¢ da ordem de 234 m?/h.

Em Fevereiro de 2017 a operacao do SAA foi automatizada e em junho do mesmo
ano foi implantado o sistema Telemetrix para disponibilizacado de dados on-line sobre
o funcionamento do SAA. Os dados sobre vazao de bombeamento e nivel de agua no
reservatorio sao obtidos de minuto em minuto, totalizando 1.440 dados por dia de cada

uma dessas variaveis diretamente relacionadas ao consumo de agua.

2.4.1 Especificacdes Técnicas Do Setor Aguas Negras

O SAA possui um pocgo tubular de 270,00 metros de profundidade revestido com
tubos de ago-carbono de didmetros 12”7 e 8”. O filtro possui comprimento de 39,24 metros
de ago inox AISI-304 com didametro de 8”.
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O sistema de bombeamento é constituido por uma bomba submersa LEAO, Modelo:
S270R-03, Motor: 01/100/2238TR, Poténcia: 100 CV, 380V, Vazao: 240m?/h e Altura
Manométrica de 83,00 m.c.a. O acionamento do conjunto motobomba é realizado pelo
operador da estacdo por meio de um painel de comando elétrico soft start — ssw 03. O

conjunto é a alimentado por um transformador 150 KVA-380V.

O sistema conta com um Reservatdrio Elevado de Distribuicao (RED), com ca-
pacidade de 500 m?. A altura total da torre é de 26,70 m. A rede de distribuicdao possui
uma extensao total superior a 25 km (25.355m) em PVC PBA, com didmetros variando
de 50 mm a 200 mm. No sistema nao existe ETA. Sendo assim, atualmente ndo esta sendo

feito nenhum tipo de tratamento com produtos quimicos.

2.4.2 Descricio do Funcionamento do SAA do Setor Aguas Negras

De um modo geral, num SAA o volume do Reservatorio Elevado de Distribuicao
(RED) varia acentuadamente em fungao do coeficiente da hora de maior consumo (GO-
MES, 2009). Nessas circunstancias, o volume util do RED é definido como sendo aquele

compreendido entre o limite baixo e o limite alto.

Para analise da operacao de um reservatério é utilizada, quando existente, a curva
de demanda do dia de maior consumo. No caso do SAA — Setor Aguas Negras — foi
desenvolvida uma programagao que aciona o conjunto motobomba sempre que o nivel da
agua dentro do (RED) chega em 3 metros. Do mesmo modo, o sistema de bombeamento é

desligado quando o nivel da 4gua no RED atinge 8 metros.

Foi assim que, medindo a variacao dindmica do nivel de 4gua no RED, o consumo
de agua foi determinado para cada periodo de 24 horas de funcionamento do Sistema.
As medigoes foram realizadas automaticamente a cada minuto. Seguem abaixo alguns

exemplos de variagoes ocorridas no dia 01 de Outubro de 2017.

EX; as 00h01 min
Operagao: conjunto motobomba desligado (Q=0m?/h), nivel de 4gua no RED 5,44 m.
Rebaixamento em 01 minuto: 0,03 m.

Consumo: 1,50 m?/min.

EX5 as 02h17 min
Operacao: conjunto motobomba ligado (Q=175m?/h), nivel de 4gua no RED 3,02 m.
Rebaixamento em 01 minuto: 0,02 m.

Consumo: 3,42 m?/min.

EX5 as 02h18 min
Operagdo: conjunto motobomba ligado (Q=190m3/h), nivel de 4gua no RED 3,03 m.
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Elevagao em 01 minuto: 0,01 m.

Consumo: 3,67 m*/min.

2.4.3 Dados Climatolégicos Relacionados ao Setor Aguas Negras

O clima no Setor Aguas Negras é quente e imido com precipitacio média anual
alcangando os 2.834 mm. A temperatura média varia pouco durante o ano, atingindo 25° C
em fevereiro e 26° C em novembro. Estd na zona climatica Afi (classificacdo de Képpen),
que coincide com o clima de floresta tropical, permanentemente imida, com auséncia de

estacao fria e temperatura do més menos quente acima de 18° C.

Os dados climatolégicos usados no presente trabalho foram obtidos no site oficial
do Instituto Nacional de Meteorologia (Inmet) que é um instituto centendrio ligado
diretamente ao Ministério da Agricultura, Pecudria e Abastecimento (INMET, 2017).
O referido instituto possui uma estacdo meteorolégica no municipio de Belém, onde
coleta dados climatolégicos, tais como: temperatura, umidade, chuva, pressao, vento e
radiagao solar. Esses dados sao disponibilizados gratuitamente no site do Inmet a todos os
interessados. Dentre os dados disponiveis, foram selecionadas as variaveis temperatura,
umidade e chuva, por serem as mais relevantes para o presente estudo. As referidas
informacoes estao tabeladas de hora em hora. A temperatura do ar esta registrada em grau
Celsius, que é a escala usada na maioria dos paises, embora a escala adotada pelo Sistema
Internacional de Unidades (SI) seja a Kelvin. A umidade relativa do ar esta anotada em %
e representa a relacao entre a quantidade de vapor de agua presente no ar e a quantidade
méxima de vapor de dgua que o ar pode absorver em uma dada temperatura. Logo 100 %
de umidade relativa do ar é o ponto de saturacao a partir do qual o ar ndo pode mais
absorver vapor de d4gua. E importante observar que em ambientes com umidade alta, como
é o caso de Belém, a sensacao térmica é maior, isso porque a umidade alta dificulta a
evaporacao do suor que é o principal mecanismo de regulagao da temperatura do corpo
humano. A quantidade de chuva, por sua vez, estd registrada mm. Uma pluviosidade de
1 mm equivale ao volume de 1L de d4gua de chuva que se acumulou em uma superficie de

area igual a 1m?2.
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3 Fundamentacao Teodrica das Redes Neurais

3.1 Aprendizado Supervisionado

Aprender com exemplos significa melhorar o desempenho em uma determinada
tarefa apds receber informagoes especificas sobre o universo no qual a agao estd sendo
desenvolvida. A defini¢ao anterior é ampla porque existem varios tipos de aprendizagem
por meio de exemplo. Contudo, nesta secao sera abordado apenas um tipo de aprendizado,
isto é, aprender a prever eventos futuros com base em uma série historica. Em outras

palavras: “a partir de uma cole¢do de pares de entrada e saida, aprender uma funcao que
prevé a saida para novas entradas” (RUSSELL; NORVIG, 2013, p. 827).

A melhoria na performance, por sua vez, depende fundamentalmente de dois fatores:
1) A estrutura dos dados que estao a disposigdo do agente. 2) O tipo de feedback que
esta disponivel para o agente. Os dados de entrada de um sistema inteligente podem ter
diferentes estruturas, tais como: sentencas logicas, vetores numéricos, vetores contendo
valores qualitativos etc. Quanto ao feedback disponivel, o processo de aprendizagem pode
ser classificado como nao supervisionado, por refor¢o ou supervisionado. No aprendizado
nao supervisionado o agente recebe padroes na entrada e os agrupa por categorias sem
receber nenhum feedback explicito. No aprendizado por reforgo, o agente recebe reforcos
positivos (recompensas) para as agoes consideradas corretas e refor¢os negativos (punigoes)
para as acoes consideradas incorretas. No aprendizado supervisionado, por sua vez, o
agente recebe exemplos de valores de entradas com suas saidas correspondentes e procura

encontrar uma fungdo que mapeie as entradas e suas respectivas saidas.

Segundo Russell e Norvig (2013), a aprendizagem supervisionada pode ser dividida
em dois momentos principais: treinamento e teste. No treinamento ¢ repassado um conjunto
de pares ordenados (z, y), sendo y uma funcao de x, ou seja, y = f(z). Vale lembrar
que y também pode ser uma funcao de multiplas variaveis. O treinamento prossegue até
que uma boa aproximacao da funcao real f(z) seja encontrada. A fun¢do encontrada é
chamada de h, por ser uma hipdtese, ou seja, uma possivel solu¢gdo para o problema, mas,
como toda hipdtese, a funcao h precisa ser testada antes de ser aceita. Durante o teste é
repassado um novo conjunto de pares ordenados, distinto do primeiro. Nesse momento
é verificado se para cada par ordenado do conjunto de teste é valida a relagdo h(x) ~ y.
Se a relagao for valida, h passa a ser considerada uma boa generalizacao. Em todo caso,
0 que se busca ¢ uma aproximacao razoavel para y, dado que encontrar o valor exato é

praticamente impossivel.

Quando o vetor y é apenas numérico, por exemplo y = {3; 5,4; 7}, o problema
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de aprendizagem é chamado de regressao. Por outro lado, quando o vetor y é do tipo
string ou booleano, por exemplo y = bairo, médio, alto, a aprendizagem é chamada de
classificacao. Em algumas situagoes, existem varias hipoteses h consistentes com os dados
fornecidos. Nessas situagoes, a hipotese mais simples deve ser escolhida. Tal escolha pode
ser justificada por duas razoes. Em primeiro lugar, hipoteses mais simples frequentemente
sao generalizagoes melhores e, dessa forma, deverao responder melhor as experiéncias

futuras. Além disso, aplicar fungoes mais simples é sempre mais facil.

3.2 Redes Neurais Artificiais

Uma das principais técnicas usadas atualmente para fazer um computador apren-
der por meio de exemplos é a rede neural artificial (RNA). Uma RNA pode aprender
utilizando um dos trés diferentes métodos de aprendizagem descritos anteriormente, isto é,
o aprendizado por meio de reforgo, o nao supervisionado e o supervisionado. Neste ponto,
vale ressaltar que todas as RNAs usadas no presente estudo foram treinadas por meio de

um aprendizado supervisionado.

Os dois tépicos seguintes sao dedicados a anélise das RNAs. Primeiramente é apre-
sentada uma visao geral das RNAs contendo a origem historica e os conceitos fundamentais.
Em seguida é exposto um tipo especifico de RNA chamado de rede Perceptron de multiplas

camadas.

3.2.1 RNA: Uma Visao Geral

Este topico apresenta uma breve historia das RNAs e explica os seus conceitos

basicos.

3.2.1.1 Breve Histérico Das RNAs

De acordo com Braga, Carvalho e Ludemir (2016), a histéria das RNAs comegou
em 1943 quando Warren McCulloch e Walter Pitts criaram o primeiro modelo de neurdnio
artificial de que se tem noticia. McCulloch era psicélogo e neurofisiologista. Pitts, por
sua vez, era matematico. Os dois pesquisadores apresentaram a comunidade cientifica
um modelo légico-matematico de um neuronio artificial que foi chamado de neurdnio
MCP (iniciais dos sobrenomes dos inventores), junto com a descrigao de sua capacidade
computacional. O principal objetivo desses pesquisadores era criar um modelo para explicar

o funcionamento do sistema nervoso.

Em 1949, Donald Hebb apresentou um estudo detalhado sobre como um neurénio
biolégico aprende e propds aplicar o mesmo processo ao neurdnio artificial. Segundo ele,
um neurénio aprende por meio da variagdo dos pesos de suas entradas, ou seja, reforcando

ou inibindo as conexoes sinapticas com outros neuronios.



Capitulo 3. Fundamentac¢io Teorica das Redes Neurais 25

Em 1958, Frank Rosenblatt apresentou um novo modelo de neurénio artificial,
o Perceptron. O Perceptron era basicamente um neurdénio MCP com pesos de entrada
ajustaveis. Por meio desse artificio era possivel treinar o Perceptron para funcionar como
um separador linear, isto é, separar, por meio de uma linha reta, os valores de entrada em

duas classes distintas.

Contudo, em 1969, Minsky e Papert publicaram um estudo demonstrando que o
Perceptron serviria apenas e tao somente como um separador linear, sendo incapaz de
aprender fungoes mais complexas. Esse estudo desencorajou novas pesquisas em RNA

durante toda a década de 70 do século passado.

Foi s6 em 1982 que as pesquisas em RNA foram retomadas, apds John Hopfield
publicar um artigo mostrando as propriedades das associagdes de neurénios artificiais. Isso
abriu caminho para o surgimento das redes Percepton de multiplas camadas, capazes de
aprender func¢odes nao-lineares complexas. O desenvolvimento posterior do algoritmo de
treinamento back-propagation, eficiente para as redes de miltiplas camadas, langou as

bases para todos os avancos que se seguiram.

3.2.1.2 Neurdnios Bioldgicos x Neurdnios Artificiais

Conforme abordado anteriormente, o desenvolvimento dos neurdnios artificiais foi
baseado nos neurdnios bioldgicos. Entretanto, cabe ainda destacar quais sao as semelhancgas

e as diferencas existentes entre esses dois modelos.

O neurdnio biolégico possui trés partes principais: o corpo celular (soma), os
dendritos e o axonio, como mostra a Figura 5. Os dendritos sao as entradas do neurdnio
que recebem os impulsos nervosos vindos de outros neuronios. Dos dendritos os impulsos
passam até chegarem no corpo celular. No corpo celular os impulsos sdo processados e,
de acordo como o caso, enviados ou nao para outros neurénios. O axonio, por sua vez, €
o terminal de saida do neurénio. E por meio dele que o impulso nervoso ¢ enviado para
outros neurdnios. A conexao entre o axonio de um neurdnio anterior e o dendrito de um
neurdnio posterior é feita por meio de uma sinapse. Na sinapse, neurotransmissores sao
liberados pelo axonio anterior e recebido pelo dendrito do neurdnio posterior. Certos tipos
de neurotransmissores tem a fungao de gerar um impulso nervoso, enquanto que outros
tipos de neurotransmissores tem a fungao oposta, ou seja, inibir a propagacao de um
impulso nervoso. Sendo assim, “As sinapses funcionam como valvulas, e sdo capazes de

controlar a transmissao de impulsos — isto é, o fluxo da informagao — entre os neurénios
na rede neural” (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2016, p. 6).
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Figura 5 — Neuronio Bioldgico.

Espago
sinaptico
Soma
Axdnio .
Dendritos
Extremidade
de um axénio

Fonte — (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2016).

E importante ressaltar que o corpo do neurdnio combina os diversos impulsos
nervosos recebidos pelos dendritos e, caso o resultado ultrapasse um certo limiar de
excitacao, transmite um impulso por meio do axonio. Em outras palavras, quanto maior
o acumulo de fortes impulsos nas entradas do neurdnio, maior é a probabilidade de o

neurénio disparar um impulso para o neurénio seguinte.

Por outro lado, o neurénio artificial concebido por McCulloch e Pitts, ou seja, o
modelo MCP reproduz de forma simplificada a estrutura e o funcionamento do neuro-
nio biolégico, conforme mostrado na Figura 6. Nele os dendritos sao substituidos por
terminais de entrada (X, Xs, X3,..., X,,). O ax0Onio é substituido por um terminal de
saida (Y'). As sinapses sao substituidas por pesos associados aos terminais de entrada
(W1, Wy, Wi, ..., Wn). Os pesos com valores positivos representam as sinapses excitatérias
e os pesos com valores negativos representam as sinapses inibitérias. A combinacao dos
impulsos nervosos recebidos pelos dendritos é substituida pela soma ponderada das en-
tradas, como mostra a Equacao (3.1). Por fim, o limiar de excitagao é substituido por
uma funcao de ativagdo. O funcionamento da referida funcao sera objeto de estudo do
préximo tépico junto com as principais arquiteturas de RNAs. Antes porém, é preciso
destacar uma importante diferenca entre as redes neurais bioldgicas e as redes neurais
artificiais. Nas redes neurais artificiais, todos os neuronios de uma mesma camada sao
ativados simultaneamente. Nas redes neurais biologicas, ao contrario, os neurénios de uma
mesma camada podem ser acionados em tempos distintos uma vez que nao ha um clock

central para sincronizar todos os neurdnios.

> X (3.1)
=1
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Figura 6 — Neuronio Artificial.

Fonte - (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2016).

3.2.1.3 Funcdes de Ativacao e Arquiteturas De RNAs

Dentre os diferentes tipos de func¢oes de ativacao, quatro merecem destaque: degrau,
sigmoidal, linear e gaussiana. A funcao de ativagido usada pelo neurénio MCP é a degrau.
Ela funciona como mostrado na Equacao (3.2), na qual ¢ representa o limiar de ativagao
escolhido. N .

flz)=1se > X;W;>q, ou f(z)=0se Y X;W;<gq (3.2)
i=1 i=1

A funcao de ativacao sigmoidal é uma aproximagcao continua da funcao degrau, ou
seja, permite uma transicao suave entre o minimo=0 e o maximo=1, sem sofrer nenhuma
descontinuidade. Nisso ela difere da funcao degrau que é descontinua e apenas serve para
ligar ou desligar o neurénio. A Equagao (3.3) descreve a fungao sigmoidal. Essa funcao de
ativacao é a mais usada em RNAs de multiplas camadas porque facilita a aproximagcao de

fungoes continuas.
1

- 14 e 2

/() (3-3)

Uma func¢ao de ativagao linear do tipo f(z) = = também pode ser usada para resolver
problemas simples, mas nesse caso a RNA fica reduzida a uma espécie de calculadora de
algebra linear que multiplica o vetor de entrada pelo vetor dos respectivos pesos e depois

soma o resultado.

Por fim, a fungao gaussiana é usada nas RNAs do tipo RBF (Radial Basis Functions)
que estao fora do escopo deste trabalho. Em todo caso, a Equagao (3.4) descreve essa

funcdo, em que m é o ponto médio e r é o raio de abertura da funcao.
_ (:/L'fnL)2

fl) = e F" (3.4)

As arquiteturas de RNAs, por sua vez, podem ser divididas em dois grandes grupos:

redes feedforward e redes com recorréncia. As redes feedforward podem ter uma ou multiplas
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camadas. Elas possuem esse nome porque os sinais de entrada sempre fluem da esquerda
para a direita, ou seja, elas sempre sao alimentadas para a frente (feedforward). Uma
rede feedforward de uma tnica camada ja é capaz de resolver problemas com multiplas
variaveis, mas com restri¢coes quanto a complexidade. Por outro lado, basta acrescentar uma
camada intermediaria para que uma rede feedforward seja capaz de aproximar qualquer
funcao continua, independente da sua complexidade. Essas redes sao consideradas estaticas
porque as saidas dependem apenas dos valores atuais das entradas. Neste trabalho foram
usadas apenas redes feedforwards. Nas redes recorrentes, ao contrario, os valores de saida
dependem dos valores atuais de entrada e também dos valores atuais da saida uma vez

que a saida é reconectada com as entradas de neurénios de camadas anteriores.

3.2.1.4 Aprendizado por Correcdo de Erro

As RNAs que aprendem de forma supervisionada utilizam um algoritmo de trei-
namento que busca minimizar o erro, ou seja, a diferenca entre a saida esperada e a
saida calculada pela rede. Em termos matematicos, o erro pode ser definido como na

Equagao (3.5), na qual y,4(t) é a saida desejada e y(t) é a saida atual calculada pela rede.
e(t) = ya(t) — y(t) (3.5)

Para minimizar o erro é necessario ajustar os pesos da rede de forma incremental,
isto é, a cada interacao, os pesos sofrem pequenos ajustes. Esses ajustes sao calculados em
fungao do erro obtido e(t), da taxa de aprendizado «, que determina o tamanho do passo
que serda dado em dire¢ao ao erro minimo, e da entrada de cada neurdnio. A Equagao (3.6)
é uma forma genérica para atualizar os pesos de uma RNA e é utilizada, com algumas
modificagbes, na maioria dos algoritmos de aprendizado por correcao de erro. Nela w;(t)
e x;(t) correspondem respectivamente ao peso e a entrada ¢ do neurénio. E importante
notar que o ajuste do peso deve ser proporcional ao produto do erro pelo valor da entrada.
Contudo, como serd mostrado no tépico seguinte, RNAs de miiltiplas camadas possuem
uma equacao de atualizacao dos pesos mais complexa que utiliza o gradiente de erro no
lugar do erro e(t).

w;(t + 1) = w;(t) + ae(t)z;(t) (3.6)

3.2.2 Rede Perceptron de Mltiplas Camadas

Conforme mencionado na breve historia das RNAs exposta anteriormente, a rede
Perceptron de multiplas camadas, em inglés MLP (Multilayer Perceptron), foi desenvolvida
para superar a limitacao do Perceptron de camada tnica. O Perceptron simples possui
apenas uma camada e uma funcao de ativagao degrau. Isso limita o Perceptron simples
a ser um mero separador linear. A explicacdo é a seguinte: a saida do Perceptron é
1se S, XiW; > q, ou 0 se Y, X;W, < ¢, conforme mostrado na Equagao (3.2).
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Considerando, por exemplo, um Perceptron com duas entradas (x; e xs) chega-se a
equagao da reta xiw; + rows — ¢ = 0 que divide o espago de entrada em duas partes. A
primeira é a classe A; que estd acima da reta e a segunda é a classe Ay que esta abaixo da

reta.

Para superar a limitagao do Perceptron simples é preciso introduzir a nao-linearidade
na RNA de duas maneiras: por meio de uma funcao de ativagdo nao-linear e por meio
do uso de multiplas camadas. A RNA do tipo MLP satisfaz essas duas exigéncias, o que
a torna potencialmente capaz de modelar qualquer fenémeno do mundo real, que sao
na maioria nao-lineares, desde que se encontre uma estrutura de dados adequada para
representa-lo. Uma MLP com funcao de ativacao sigmoidal e uma camada intermedidria
¢é capaz de aproximar qualquer funcao continua, linear ou nao. Por sua vez, uma MLP
com funcao de ativacao sigmoidal e duas camadas intermediarias é capaz de aproximar
qualquer funcao, continua ou nao. Isso acontece, como sera detalhado a seguir, porque as
camadas intermediarias de uma MLP transformam “o problema descrito pelo conjunto de

dados no espago de entrada em uma representacao tratavel para a camada de saida da
rede” (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2016, p. 67).

3.2.2.1 Arquitetura de Redes MLP

Uma rede MLP tipica com uma camada de entrada, uma camada intermediaria e
uma camada de saida realiza duas transformagoes sucessivas para resolver um problema de
classificagdo nao-linear. A primeira transformacao é feita na camada intermediaria. Nela
uma funcao do tipo H(x;wy), em que = representa o vetor com os valores de entrada
e wy o vetor com os pesos da camada intermediaria, transforma a superficie nao-linear
apresentada na entrada da rede em uma superficie linear. Na camada de saida, uma
funcao Y (H (x;wgy); ws), em que ws representa o vetor com os pesos da camada de saida e
H(z;wpy) a saida da camada anterior, executa a separagao linear. E importante destacar
que a maioria dos problemas encontrados na realidade pode ser resolvido por uma MLP com
apenas uma camada intermediaria e que o uso de camadas intermediarias desnecessarias

pode dificultar a convergéncia da rede para um erro minimo.

Um outro importante parametro a ser considerado em uma rede MLP ¢ a funcao de
ativacao. Em uma rede MLP as func¢oes de ativagao para as camadas intermediarias devem
ser nao-lineares. Dentre todas as fungoes de ativacdo nao-lineares possiveis, a sigmoidal é
preferida porque possui uma derivada simples de ser calculada. Essa derivada, por sua vez,
¢ usada no calculo do gradiente de erro, como serd mostrado posteriormente. Por outro
lado, a fun¢ao de ativacdo da camada de saida pode ser linear ou nao-linear, nao havendo

portanto nenhuma restrigdo nesse caso.

O parametro mais complexo a ser definido em uma rede MLP é sem duvida

a quantidade de neur6nios na camada intermediaria. Apesar das inimeras pesquisas
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realizadas nessa area, nao existe uma resposta definitiva para essa questao. O que se
sabe é que o nimero de neurénios na camada intermediaria determina a complexidade
da rede e, por conseguinte, a complexidade dos problemas que a rede é capaz de resolver.
Sendo assim, a quantidade de neurdnios na camada intermediaria deve ser proporcional a
complexidade do problema que se quer resolver. Esse principio geral, contudo, ndao esgota
a questao uma vez que na maioria dos casos a complexidade do problema a ser resolvido
nao é conhecida plenamente até que ele seja resolvido. Para contornar essa dificuldade,
foram desenvolvidas diferentes abordagens, dentre as quais vale destacar a abordagem
multiobjetivo. Segundo essa abordagem, o projeto de uma RNA deve ser orientado por dois
objetivos basicos: em primeiro lugar, a RNA projetada deve ser capaz de convergir para
um erro minimo; em segundo lugar, a RNA deve possuir a menor complexidade possivel
capaz de atingir o primeiro objetivo. Para atingir esses dois objetivos simultaneamente,
o projetista da RNA deve usar o método das tentativas, isso é, projetar uma RNA com
uma complexidade minima e verificar se ela converge para o erro minimo. Caso isso nao
aconteca, o projetista deve aumentar gradativamente a complexidade da rede até que ela

convirja para o erro minimo.

A implementacao de uma RNA com complexidade acima do necessério, isto é,
o superdimensionamento de uma RNA traz consigo dois problemas. O primeiro e mais
evidente é o desnecessario aumento do custo computacional. O segundo e mais grave
¢é o indesejado aumento do universo das possiveis solugoes que atendem ao critério de
minimizagao do erro, sem que a quantidade de possiveis solugoes que se aproximam da
funcao geradora dos dados aumente. Desta forma, quanto maior o niimero de neurénios
desnecessarios, maior é a dificuldade para se achar uma solucao 6tima. Pode-se dizer que
o superdimensionamento de uma RNA cria uma espécie de paradoxo da escolha, no qual
o aumento das possibilidades de escolha aumenta nao apenas a dificuldade da escolha,
como também as chances de se fazer uma escolha ruim. Isso reforca a ideia de que fungoes
mais simples costumam ser generalizagdes melhores, enquanto que fungdes mais complexas
se ajustam melhor aos dados de teste, mas se afastam de uma melhor generalizacao ao

tentarem colocar todos os pontos dentro da curva, inclusive os ruidos presentes na base de
dados.

3.2.2.2 Treinamento de Redes MLP

Em linhas gerais, o treinamento de redes MLP ¢é dividido em dois momentos distintos.
O primeiro momento é chamado de fase forward e o segundo momento ¢ chamado de fase
backward. Na fase forward, os dados de entrada sao propagados na rede da esquerda para
a direita, passando de camada em camada até que a saida final seja produzida. Na fase
backward, o erro é propagado da direita para a esquerda e com base nesse erro os pesos da

rede sao ajustados. Esse processo se repete até que um erro minimo seja atingido.
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Para mais detalhes, a fase forward pode ser dividida em trés passos. 1°) As
entradas da rede recebem o vetor de entrada e as saidas dos neuronios da primeira camada
intermedidria sdo calculadas. 2°) As saidas dos neurénios da primeira camada intermedidria
passam a ser as entradas da camada seguinte, e as saidas dos neuronios dessa camada sao
calculadas. O processo é repetido até chegar na camada de saida. 3°) A saida do neurdnio

da camada de saida é confrontada com o valor esperado e o erro é calculado.

A fase backward, por sua vez, pode ser dividida em quatro passos. 1°) O erro
encontrado na fase anterior é usado para calcular o gradiente de erro. Em seguida, o
gradiente de erro ¢ utilizado para ajustar diretamente os pesos do neuronio da camada
de saida. 2°) O gradiente de erro da camada de saida é propagado para os neuronios
da camada intermediaria. Para que isso ocorra com propriedade, o gradiente de erro ¢é
multiplicado pelo peso existente entre o neuronio da camada de saida e o neurénio da
camada intermediaria. O processo se repete para cada neuronio da camada intermediaria.
3°) O erro propagado no passo anterior é usado para calcular o gradiente de erro de
cada neuronio da camada intermediaria. Posteriormente, os pesos de cada neurénio da
camada intermedidria sdo ajustados com base nos seus respectivos gradientes de erro. 4°)
O processo se repete até que todos os pesos da rede sejam ajustados. A Figura 7 mostra o

sentido do fluxo na fase forward e na fase backward.

Figura 7 — Fluxos das duas fases do treinamento.

Fase forward

Fase backward
Fonte — (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2016).

3.2.3 O Algoritmo Back-propagation

O algoritmo mais usado no treinamento de redes MLP é o back-propagation, por
isso ele merece ser analisado com toda a riqueza de detalhes. Por essa razao, sao mostrados

a seguir todos os passos do referido algoritmo com todas as formulas utilizadas por ele,
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de acordo com as explicagdes dadas por Rosa (2011), Russell e Norvig (2013) e Braga,
Carvalho e Ludemir (2016). Vale ressaltar que aqui foi usada como base uma rede MLP
com uma camada de entrada indexada pela letra i, uma camada intermedidria (escondida)

indexada pela letra j e uma camada de saida indexada pela letra k.
Passo 1: Inicializagao.

Todos os pesos da rede MLP, aqui representados pela letra W, e os niveis das bias

(limiar de ativagdo), aqui representados pela letra 6, sao inicializados randomicamente.
Passo 2: Ativacgao.

A rede é ativada por meio da aplicagao das entradas(input) x1(p), z2(p), ..., zn(p) €
safdas desejadas(target) ya1(p), Yaz(p), ..., Yan(p). E importante notar que neste algoritmo a

letra y sempre representa uma saida e a letra x uma entrada. Em seguida:

a) A saida real de cada neur6nio da camada escondida é calculada com a seguinte
formula: y;(p) = sigmoid[>_1-, X;(p) x W;; —0;], em que n representa o niimero de entradas

do neurdnio j da camada escondida e sigmoid ¢é a fungao de ativagdo f(z) = 1/(1+e™ 7).

b) A saida real de cada neur6nio da camada de saida é calculada usando a seguinte
formula: yx(p) = sigmoid[>°7 ) Xjr(p) x Wik(p) — 0k], em que m representa o ntimero de

entradas do neurdnio k da camada de saida.
Passo 3: Treinamento dos pesos.

Os pesos da rede MLP sao atualizados por meio da propagacao backward dos erros
associados aos neurdnios da camada de saida. E importante lembrar que a camada de

saida pode ter um ou mais neurdnios.

a) O gradiente de erro para cada neurdnio da camada de saida é calculado com a

formula: ok (p) = yi(p) x [1—yx(p)] X ex(p), em que ek(p) = yar(p) —yx(p) € “y(p) X 1=y (p)]”
¢é a derivada da funcao de ativagao sigmoidal.

As corregoes dos pesos de cada neuronio da camada de saida sao calculadas por
meio da equacdo: Aw,,(p) = axy;(p) X x(p), em que « representa a taxa de aprendizagem.

Lembrando que a saida y; da camada escondida ¢ a entrada da camada de saida.

Os pesos de cada neuronio da camada de saida sao atualizados usando a equacao:
wik(p + 1) = wjr(p) + Awjr(p).

b) O gradiente de erro para cada neurdnio da camada escondida é calculado com
a formula: §;(p) = y;(p) x [1 — y;(p)] x 34, 0 X n(p) x Wik(p), em que [ representa o
nimero de neur6nios da camada de safda e ', §X1.(p) x W.(p) representa a somatoria

ponderada dos gradientes de erro dos neuronios da camada de saida.

As corre¢oes dos pesos de cada neuronio da camada escondida sao calculadas com

a equagao: Aw;;(p) = a X z;(p) x 6;(p).
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Os pesos de cada neurdnio da camada escondida sao atualizados usando a féormula:
Wij(p + 1) = wi;(p) + Awi;(p).
Passo 4: Iteragao.

A iteragao p é incrementada de 1, o algoritmo volta para o passo 2 (ativagao) e

repete todo o processo até que o critério de erro selecionado seja satisfeito.

Normalmente, o algoritmo back-propagation chega ao fim quando o erro quadratico
atinge um valor minimo previamente determinado ou se depois de um niimero determinado
de épocas o erro quadratico nao diminuir. O erro quadratico é basicamente a média
da somatoria dos erros obtidos para cada par de saida desejada e saida real elevado ao
quadrado, o que é mostrado na Equacao (3.7), na qual p é o nimero de exemplos de
treinamento. E importante destacar que o erro quadrético é calculado para o conjunto
completo dos dados de treinamento e sempre que o passo 4 percorre o conjunto completo
de treinamento uma época é anotada. Sendo assim, o grafico de convergéncia da rede deve

mostrar a relagao época x erro quadratico.

=

e = =3 (var — )’ (3.7)

=1

]
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4 Experimentos Realizados

Os experimentos seguintes procuraram prever o consumo de agua em fungao da
temperatura, umidade e quantidade de chuva usando RNAs implementadas por meio de
ferramentas do Matlab. Diferentes configuragoes de RNAs e diferentes ferramentas foram
postas em teste para se tentar chegar a uma solucao otimizada. Um segundo objetivo
foi comparar as duas ferramentas que o Matlab dispde para a implementacao de RNAs:
Neural Network Toolbox graphical user interface (Nntool) e Neural Network Start GUI
(Nnstart).

4.1 Primeiro Experimento

4.1.1 Pré-processamento dos Dados de Treino e Teste

Os dados do SAA Setor Aguas Negras foram repassados pelo desenvolvedor e
administrador do sistema Telemetrix que, conforme indicado anteriormente, encontra-se
instalado no referido setor. Os dados estavam dispostos em uma tabela com quatro colunas:
“data”, “hora”, “vazao do pogo” e “nivel do reservatorio”. As linhas da tabela percorriam
todo o més de outubro de 2017, minuto a minuto. Com base nas informacoes de vazao do
poco, nivel do reservatorio e do conhecimento de um engenheiro sanitarista, foi possivel
criar um script no Matlab para determinar o consumo de dgua do sistema em m?/min.
Posteriormente, foi desenvolvido um outro script, também no Matlab, para encontrar o
consumo em m?3/h. Esse tltimo valor serviu como target para a RNA. Vale lembrar que

target € o valor alvo, ou seja, o valor desejado para a saida da rede.

As entradas da RNA foram obtidas no site do Instituto Nacional de Meteorologia
(Inmet) na forma de uma tabela contendo os dados de “temperatura”, “umidade” e
“precipitagao (chuva)” do més de Outubro de 2017, hora a hora. Em seguida, os dados de
entrada e o target foram normalizados por escalonamento decimal para ficarem entre os
valores 0 e 1. De acordo com Neves (2003), a férmula para esse tipo de normalizagio é a
que aparece na Equagao (4.1), em que j é o menor inteiro tal que Maz(|v'|) < 1. Essa
normalizagdo é necessaria porque 1 é o valor maximo que a funcao de ativacao sigmoidal
pode atingir. Para os dados de entrada, j foi igual a 2 e para os valores de target, j foi
igual a 3.

Para um valor v de A, V' = 2 (4.1)
107

Por fim, os valores foram postos em uma sequéncia aleatéria usando a funcao

A = A(randperm(end),:) do Matlab e finamente divididos em duas partes. A maior parte
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(70%), o que corresponde a 472 instancias, foi destinada para o treinamento da rede e a

outra parte (30 %), que corresponde a 200 instancias, foi destinada paro o teste da rede.

E importante notar que para se chegar as matrizes usadas no experimento, isto é,
uma matriz 3X472 para os dados de entrada usados no treinamento e uma matriz 3X200
para os dados de entrada usados no teste, foi necessario encontrar as matrizes transpostas
da tabela original, usando uma fungdo do Matlab. Essa é a estrutura que os dados devem

ter para serem usados no Kit de ferramentas de RNA do Matlab chamado de Nntool.

4.1.2 Arquitetura e Parametros da Rede Neural Utilizada

A RNA foi criada usando o Shell Nntool' do Matlab R2014a, que possui uma
interface grafica com todas as ferramentas necessarias para a criagao, treino e teste de uma
RNA. A referida rede contou com uma camada de entrada com 3 entradas, uma camada
escondida com 5 neurdnios e uma camada de saida com 1 neuronio e uma tnica saida. Na
criagdo optou-se por usar os parametros padroes do Matlab porque eles coincidem com
sugestoes encontradas na literatura, especialmente em Braga, Carvalho e Ludemir (2016)

e Santos (2011). Esses pardmetros sdo mostrados na Figura 8.

Figura 8 — Parametros usados na criagao da rede neural.

Create Metwork or Data — *

Metwork Data
Name

network]

Network Properties

Metwork Type: Feed-forward backprop ~
Input data: E ot
Target data:

Training function: TRAIMNLM ~ ~
Adaption learning function: LEARNGDM ~
Performance function: MSE ot
MNumber of layers: 2

Properties for: | Layer 1

Mumber of neurons: |3

Transfer Function: TANSIG  ~

[j View %% Restore Defaults

@D Help ¢ Create @ Close

Fonte — Elaborada pelo autor.

1

A documentagéo dessa ferramenta encontra-se em https://www.mathworks.com/help/nnet /ref/nntool.html.
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Vale ressaltar que se trata de uma RNA do tipo feedforward que usa o algoritmo
back-propagation. A expressdo TRAINLM, que aparece relacionada ao parametro “training
function” na Figura 8, defere-se a funcao de treinamento Levenberg-Marquardt, que nada
mais é do que uma variagao do algoritmo back-propagation tradicional. A funcao de ativacao
(transfer function) usada em todos os neurénios é a TANSIG (Symmetric sigmoid transfer
function). O critério que determina o fim do processamento (performance function) é o
Mean Squared Error (MSE), ou erro quadratico. A arquitetura da rede criada aparece

claramente na Figura 9.

Figura 9 — Arquitetura da RNA criada.

tﬂ Metwork: Redefgua

Fonte — Elaborada pelo autor.

4.1.3 Treino da RNA

Os parametros de treinamento utilizados aparecem na Figura 10. De acordo com
esses parametros o treinamento deve chegar ao fim quando ocorrer uma das seguintes
condigoes: o nimero maximo de 1000 épocas for atingido; a soma do erro quadratico for
igual a 0; o gradiente de erro for menor que 0,0000001; o erro quadratico ndo diminuir
ap6s 6 épocas; ou “mu” for maior que 10000000000. O “mu” é um fator adaptativo, ao
qual é adicionado “mu__inc” até que o erro quadratico diminua. A mudanca é entao feita

para a rede e “mu_ dec” é subtraido de “mu”.

O resultado do treinamento é apresentado na Figura 11 e o grafico de convergéncia
do erro quadratico é apresentado na Figura 12. Confrontando as informagoes contidas
nas duas figuras, pode-se afirmar que o treinamento parou na 9* época porque o erro
quadratico nao diminuiu apds 6 épocas consecutivas, o que ¢ um comportamento tipico.
Essa condigao de parada esta destacada com a cor verde na Figura 11. Isso significa que o
erro quadratico comecou em 0,0351, atingiu o seu menor nivel na 3* época, quando foi

igual a 0,0019261, como mostra a Figura 12, e depois permaneceu praticamente estavel
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atingindo 0,00218 na 9* e ultima época.

Figura 10 — Parametros de treinamento.
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min_grad 1 e-07

max_fail rﬁ

Fonte — Elaborada pelo autor.

Figura 11 — Resultado do treinamento da rede neural.
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Fonte — Elaborada pelo autor.
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Figura 12 — Convergéncia do erro quadratico.

Bl Neural Network Training Performance (plotperform], Epoch 9, Validation stop.
File Edit View Inset Tools Deskiop Window Help

Melhor performance 0.0019261 na 32 época

Train
Validation
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e

Erro quadratico

4 -
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Fonte — Elaborada pelo autor.

E preciso destacar que o grafico da convergéncia do erro quadritico apresenta
trés curvas e nao apenas uma. Isso acontece porque, segundo Beale, Hagan e Demuth
(2014) autor da documentagao do Matlab R2014a, o algoritmo de treinamento Trainim
cria automaticamente um vetor de teste e um vetor de validacao separando aleatoriamente
uma parte do conjunto de treino. O vetor de validacdo é usado para o monitoramento da
condicao de parada que determina o fim do treino caso a soma do erro quadratico nao
melhore em 6 épocas consecutivas. O vetor de teste é usado como uma verificagdo adicional

de que a rede esta generalizando bem, mas nao tem nenhum efeito no treinamento.

A Figura 13 mostra as saidas finais obtidas na fase de treinamento da RNA. Os
demais resultados, tais como: pesos finais da camada escondida, pesos finais da camada de
saida, bias finais da camada escondida e bia final da camada de saida foram omitidos por

nao serem relevantes para o presente estudo.

Em relacao a Figura 13 é importante observar que o conjunto dos dados obtidos
possui um desvio padrao pequeno, o que significa, segundo Morettin e Bussab (2012), que
os dados nao se afastam muito da média. Pode-se afirmar também que a distribuicao dos
resultados de consumo de dgua se aproxima de uma distribuicao normal conforme pode ser
visto na Figura 14, que mostra a distribui¢ao de frequéncia dos resultados (histograma)
com um formato parecido com a curva de sino caracteristica da distribuigdo normal. Como
em todo histograma, a base de cada retdngulo (eixo X) representa uma classe (uma das

faixas de valores em que os dados de consumo foram previamente ordenados). A altura de
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cada retdngulo (eixo Y) representa a quantidade ou a frequéncia com que o valor da classe

ocorre no conjunto de dados.

Valores de Consumo

Frequécia

02

019

018

Figura 13 — Saidas finais obtidas.
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4.1.4 Execucao da RNA Com os Dados de Teste

Conforme explicacao anterior, uma base de teste foi separada previamente para
fazer o teste da RNA apds o treinamento. Essa base de teste consiste em uma matriz
3X200 que foi carregada na area de trabalho do Matlab e em seguida introduzida como
entrada da RNA. O resultado do teste é mostrado na Figura 15. Note-se que a distribuicao
dos resultados do teste é bem parecida com a distribui¢ao dos resultados do treinamento,

com média e desvio padrao bem préximos.

Figura 15 — Resultado do teste.
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Figura 16 — Histograma com os valores obtidos no teste.
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A distribuicao dos resultados de consumo de agua da fase de teste também se
aproxima de uma distribui¢do normal, como mostra a Figura 15. As observagoes feitas
sobre as caracteristicas do histograma da Figura 14 também valem para a Figura 16.

resultado do teste.

4.1.5 Andlise dos Resultados Obtidos no Treinamento e no Teste

A Figura 17 confronta as saidas esperadas com as saidas obtidas durante o treina-
mento. Nela os valores indicados para a média e o desvio padrao sao dos valores esperados.
Sendo assim ¢é possivel observar que os valores obtidos estao dentro do intervalo de um
desvio padrao para mais e um desvio padrao para menos dos valores esperados. Logo,
a RNA implementada fez uma boa generalizacgdo com base nos dados apresentados no
treinamento, embora nao tenha se ajustado a todos eles. Isso porque, segundo o Teorema
Limite Central “Quando o tamanho da amostra aumenta, independentemente da forma
da distribuicao da populacao, a distribuicao amostral de X aproxima-se cada vez mais de
uma distribui¢do normal” (MORETTIN; BUSSAB, 2012, p. 279) e em uma distribuigao
normal a maior parte dos dados se encontra dentro do intervalo de um desvio padrao para

mais e um desvio padrao para menos.
Figura 17 — Analise do treinamento.
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Os resultados do teste mostraram uma tendéncia semelhante & encontrada na fase

de treinamento, isto é, os resultados obtido estao dentro do intervalo de um desvio padrao
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para mais e um desvio padrao para menos dos resultados esperados. Essa tendéncia pode

ser observada na Figura 18 que confronta as saidas esperadas para o teste e as encontradas.

Figura 18 — Analise do teste.
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4.2 Segundo Experimento

4.2.1 Pré-processamento dos Dados de Treino e Teste

No segundo experimento foi usada a mesma base de dados do primeiro, com a
diferencga de que no segundo experimento a base nao foi dividida em duas partes (treino
e teste). Isso porque a ferramenta do Matlab usada no segundo teste faz essa separagao
automaticamente e divide a base de dados em duas partes aleatoriamente escolhidas. Dessa

maneira, a entrada da RNA foi uma matriz 3X672 e o target foi um vetor 1X672.

4.2.2 Arquitetura e Parametros da Rede Neural Utilizada

No segundo teste, optou-se por usar o pacote Nnstart? do Matlab R2014a. Esse
pacote também possui interface grafica com todas as ferramentas necessarias para criar,
treinar e testar uma RNA. Contudo, o pacote Nnstart é mais moderno que o Nntool e,
como tal, possui mais recursos e facilidades. O Nnstart também possui uma interface mais
amigavel e automatiza varias funcoes que no Nntool precisavam ser feitas manualmente.

Na tela inicial do Nnstart, o usuario escolhe que tipo de RNA quer criar, de acordo com a

2

A documentagao dessa ferramenta encontra-se em https: //www.mathworks.com/help/nnet/ref/nnstart.html.
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finalidade da rede a ser criada. Neste experimento, a opc¢ao foi por regressao nao-linear

que o Matlab chama de curve fitting (ajuste de curva).

A RNA construida foi semelhante a usada no primeiro experimento, isto é, uma RNA
feed-forward, com uma camada de entrada, uma camada escondida e uma camada de saida.
O algoritmo de treinamento também foi o0 mesmo: Levenberg-Marquardt backpropagation.
A diferenca recaiu apenas na funcao de ativagao. No primeiro experimento foi usada uma
funcao de ativacgao sigmoidal tanto na camada escondida, como na camada de saida. Neste
segundo experimento, foi usada uma funcao de ativagao sigmoidal na camada escondida
e uma funcao de ativacao linear na camada de saida. A referida configuracao aparece
com frequéncia na literatura. Pode ser vista como alternativa, por exemplo, em Braga,

Carvalho e Ludemir (2016) e na prépria documentacao do Matlab R2014a.

Figura 19 — Arquitetura da 2* RNA.
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Fonte — Elaborada pelo autor.

O passo seguinte foi a selecado dos dados de input e target, que foram descritos no
topico anterior e ja se encontravam na area de trabalho do Matlab. Seguiu-se entdo, o passo
decisivo: escolher a quantidade de neuronios da camada escondida. Como ja foi comentado
no presente trabalho, nao existe nenhuma regra, tedrica ou pratica, que determine de
forma clara e objetiva a quantidade exata de neurdnios que uma camada escondida deve
ter. Sendo assim, a quantidade de neurdnios mais apropriada deve ser encontrada pelo
método das tentativas. Como no experimento anterior foram usados 5 neurénios na camada
escondida, no segundo experimento, optou-se por usar 10 neurénios na camada escondida.
O objetivo era chegar a uma RNA com uma complexidade média capaz de se ajustar bem
aos dados de treino e, ao mesmo tempo, criar uma boa generalizacao para se ajustar aos

dados de teste. A selecao do nimero de neurdnios e a arquitetura da RNA aparecem na
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Figura 19. Nela é possivel ver uma RNA com trés entradas na camada de entrada, uma
camada escondida com 10 neurdnios com funcao de ativacao sigmoidal e uma camada de

salda com uma saida, um neurdnio e funcao de ativagao linear.

4.2.3 Treino da RNA e Resultados

Antes de iniciar o treino da RNA, o Nnstart dividiu randomicamente a base de
dados nas seguintes partes: 70 % (470 exemplos) para o treino, 15% (101 exemplos) para
a validacdo e 15 % (101 exemplos) para o teste. A fun¢ao de cada uma dessas partes jé foi

explicada no primeiro experimento e continua a mesma.

A Figura 20 mostra o grafico com a convergéncia do erro quadratico apés o treino.
E importante notar que a rede convergiu para o menor erro quadratico na 4% época e parou
na 10* época, apds 6 épocas sem melhorar a performance. A RNA do 1° experimento
atingiu a melhor performance na 3* época, porém a melhor performance da 1* RNA foi
0,0019261, enquanto que a melhor performance da 2% rede foi 0,0015453. Sendo assim,
pode-se dizer que a 2* RNA se ajustou melhor aos dados de treinamento. Contudo, a curva
correspondente aos dados de teste se afastou bastante da linha ideal atingindo um erro
quadratico de 0,0028430. Isso indica que a rede estd superdimensionada o que a torna
capaz de se ajustar melhor aos dados de treino, mas nao a tornar capaz de fazer uma
generalizacao melhor para poder se ajustar aos novos dados apresentados no teste. Esse

fendmeno é conhecido como owverfitting.

Figura 20 — Convergéncia do erro quadratico para o 2° experimento.
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Fonte — Elaborada pelo autor.
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O histograma do erro (saida deseja — saida obtida) mostra que erros maiores foram
mais frequentes durante a fase de teste, o que corrobora a explicagdo dada acima. Esse

histograma aparece na Figura 21.

Figura 21 — Histograma do erro do 2° experimento.
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Fonte — Elaborada pelo autor.

4.3 Terceiro Experimento

Em um terceiro momento, foi feito um outro experimento usando a mesma ferra-
menta do segundo experimento, com a mesma configuracdo de RNA, mesma arquitetura
e mesmo algoritmo de treinamento. A tinica mudanca feita foi colocar 5 neurénios na

camada escondida. O resultado desse ultimo treino é mostrado da Figura 22.

A Figura 22 mostra que a arquitetura e a configuragao da RNA do terceiro
experimento é melhor do que a do primeiro experimento porque atingiu um erro quadratico
menor durante o treino (0,0015616). A RNA do terceiro experimento também é melhor
do que a do segundo experimento porque permanece com um erro quadratico pequeno
durante a fase de teste (0,00185745).
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Figura 22 — Convergéncia do erro quadratico para o 3° experimento.
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Fonte — Elaborada pelo autor.

4.4 Quarto Experimento

Para concluir, foi feito um tltimo experimento, também usando a mesma ferramenta,
a mesma configuragdo de RNA, a mesma arquitetura de rede e o mesmo algoritmo de
treinamento do segundo experimento. O objetivo desse ultimo experimento era saber se nao
era possivel simplificar a rede ainda mais, usando 3 neurénios na camada escondido. Isso
porque para a abordagem multiobjetivo, explicada no topico que tratou de “arquitetura
de redes MLLP”, é preciso buscar um RNA ao mesmo tempo com um erro minimo e uma
estrutura minima.

A resposta foi negativa porque a tltima rede apresentou erro quadratico maior que
todas as outras no treino (0,0024372) e o segundo pior no teste (0,0027688). Esse resultado
pode ser visto na Figura 23.

A Tabela 1 resume todos os resultados obtidos nos quatro experimentos (Exp) e

mostra claramente que a RNA usada no terceiro experimento é a melhor porque obteve

menor média entre o erro quadratico do treinamento e do teste.
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Figura 23 — Convergéncia do erro quadratico para o 4° experimento.
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Fonte — Elaborada pelo autor.

Tabela 1 — Resumo dos resultados dos experimentos.

Funcao N° de Quantidade Erro Erro Média
de neuronios de quadratico  quadratico dos erros
ativacao na épocas do do quadraticos
na camada que treinamento teste (treinamento e
saida escondida  convergiu teste)
Exp 1 Sigmoidal 5 9 0,0019 0,0018 0,0018
Exp 2 Linear 10 10 0,0015 0,0028 0,0021
Exp 3  Linear 5 10 0,0015 0,0018 0,0017

Exp 4  Linear 3 8 0,0024 0,0027 0,0026
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5 Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

Apébs quatro experimentos chegou-se a conclusao de que a melhor arquitetura e
configuragdo de RNA para resolver o problema proposto é uma rede com uma tnica
camada escondida com 5 neuronios e fun¢ao de ativacao sigmoidal, e uma camada de saida
com um neurdnio e fungdo de ativagdo linear (rede do experimento 3). Esse resultado
coincide com o trabalho feito por Santos (2011) que usou uma RNA com uma camada
escondida com 5 neuronios para resolver um problema semelhante. Também coincide com
as recomendagoes feitas por Braga, Carvalho e Ludemir (2016) e pela documentagao do
Matlab R2014a que aconselham o uso de uma funcao de ativagao linear na camada de

saida.

Pode-se afirmar que o presente trabalho atingiu o seu principal objetivo que
era implementar uma RNA capaz de prever o consumo de dgua em funcao de variaveis
climatolégicas. Todos os objetivos especificos também foram atingidos, quais sejam: levantar
dados climatolégicos (temperatura, umidade e chuva) e de consumo de dgua referentes
a0 Setor Aguas Negras; realizar o pré-processamento dos dados e gerar matrizes com as
variaveis escolhidas para serem usadas na rede neural artificial; elaborar redes neurais
artificiais, com diferentes configuragoes, usando o Matlab para prever a demanda futura
por agua no referido setor; e analisar os resultados obtidos, identificando a arquitetura
de rede neural mais adequada para o problema em questao. Além disso, a motivagao de
estimular o uso de Inteligéncia Artificial na andlise e no planejamento de SAA também foi

contemplada.

A principal dificuldade deste trabalho foi conseguir uma base de dados que pudesse
ser usada de forma satisfatoria nos experimentos. Mas essa dificuldade é inerente ao setor
de abastecimento de agua que nao investe na coleta de dados porque também nao tem uma
tradi¢do de andlise e planejamento. Sendo assim, este trabalho também deu uma pequena
contribuicao para quebrar esse circulo vicioso, mostrando a importancia de coletar dados

significativos para serem usados em sistemas inteligentes de planejamento e gestao.

Em um futuro proximo, o autor deste trabalho pretende investir em uma rede de
sensores para coletar dados na area de saneamento e meio ambiente e oferecer o servico de

analise de dados e ciéncia de dados em parceria com uma empresa do setor ambiental.

A combinagao de uma base maior de dados coletadas por sensores e a introdugao
de variaveis socioeconomicas deve trazer maior rigor cientifico para experimentos futuros,
além de abrir novas possibilidades para uma compreensao mais abrangente dessa area

vital que é o gerenciamento dos recursos hidricos.

Pretende-se também utilizar outras técnicas ou combinagoes de técnicas de Inteli-
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géncia Artificial na busca por previsdes de consumo mais precisas, por exemplo RNA com

algoritmos genéticos.
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